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第1章

數位農業基礎設施與AI平台
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1.1

數位公共基礎設施（DPI）與農業AI平台

全羅南道務安郡海際面的田野，如今仍是一片雜草叢生的空地。幾年後，玻璃溫室與
大型分選場將在這片21.6公頃的土地上拔地而起。2026年4月，韓國農林畜產食品部
選定全羅南道聯盟為國家農業AX平台計畫的優先協商對象。計畫經費為2546億韓元。

務農人口愈來愈少，年齡卻愈來愈高。天氣每年的波動也更加劇烈。乾旱與暴雨在不
同於往年的時節襲來，僅憑用手觸摸泥土的經驗，已很難決定何時灌水、何時收割。
許多國家的政府幾乎在同一時期得出相同結論：單靠一戶農家或一家公司，無法承受
這場變化，國家必須先建立交換資料的基礎。

溫室全部完工後，這裡出產的不會只有萵苣與番茄。溫室屋頂的感測器、人造衛星與
農民的手機將不間斷地交換資料。國家預先鋪設、讓這些資料能正確送達所需之處的
基礎，稱為數位公共基礎設施（Digital Public Infrastructure, DPI）。信封上若沒有
地址，再動人的信也送不到收件人手中。數位公共基礎設施就是國家建立的地址系統
，是事先訂好的共同規則，讓不同機構的資料都能依照同一套規範流通。

這套規則由四層堆疊而成。最底層中，插在泥土裡的感測器測量氮、磷、鉀與水分，
氣象站測量風雨，無人機和人造衛星則拍下稻田的顏色。單一土壤感測器有時能同時
測量氮、磷、鉀、水分、溫度、酸鹼值與電導度共七項數值，現場因此稱它為七合一
感測器。歐洲太空總署的Sentinel衛星或美國Landsat衛星拍攝的一張影像，可以容
納整座村莊。第二層裡，這些數值透過LoRaWAN等低功耗無線網路或第五代行動通
訊網路傳送。

設在田邊的小型電腦，也就是邊緣閘道器，會濾除雜訊、統一單位並整理數值。第三
層負責儲存與計算彙集的資料。數值累積在稱為資料湖的大型儲存庫後，由集合多棵
決策樹、以多數決得出答案的模型和神經網路讀取，藉此找出病害並計算產量。農業
專用大型語言模型（LLM）也接在這一層，農民用口語提問時，模型便搜尋資料並產
生答案。最上層是人們實際使用的畫面與裝置。手機裡的語音助理能聽懂方言，灌溉
閥門也會自動開關。

在堆起這四層之前，還有一項工作必須先完成。這就像學校在新學期開學前，必須先
建立學生名冊。每位農民都要取得一個獨一無二的編號，他所耕作的水田與旱田必須
精確畫在衛星地圖上，土地上種植的作物名稱也要登錄。農民名冊、土地地圖與作物
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紀錄這三項資料必須相互扣合，才能知道上層累積的感測值與人工智慧判斷究竟屬於
誰。缺少這些紀錄，再精密的模型也無法為特定農戶提出量身訂做的處方。

資料的用途並不止於此。把秋天收成的穀粒重量，與春天模型提出的預估值相比，就
能看出預測有多準。預估失準的水田，則要回頭追查原因，再把答案放回模型。每結
束一年的農事，模型都會一點一點重新學習。這個過程一旦停止，模型的判斷便會隨
著年份增加而逐漸偏離現場。

資料要在四層之間上下流動，也需要遵守規則。印度的《2023年數位個人資料保護
法》（Digital Personal Data Protection Act, 2023）正分階段施行，規範同意、處
理與資料主體權利的核心條文，預定於2027年5月生效。AgriStack則在這部法律之
外，主張透過同意管理者交換資料的架構。法律條文與平台營運程序不能視為同一件
事。若要讓其他機構也能讀取資料，還需要共同詞彙。

聯合國糧食及農業組織的AGROVOC，是一套農業詞庫，讓稻米與玉米等詞語在不同
軟體中都能被理解為相同概念。

在沒有這類基礎設施的年代，人們依靠村莊累積的經驗與觀察天空的眼力，決定播種
和灌水的日子。印度正把公共資料加入這項判斷。依印度政府統計，2026年7月
AgriStack農民ID已達1億180萬個。截至2025年11月，作物調查涵蓋的地塊為2億
3,500萬筆。2026年2月啟動的Bharat Vistaar，到同年7月已有超過30萬名農民使用
，處理720萬筆查詢。

5,280萬這個數字並非Bharat Vistaar使用者，而是另一項人工智慧天氣與季風諮詢服
務觸及的農民人數。即使農民ID、地塊地圖與諮詢紀錄出現在同一個畫面上，不同計
畫的成果仍須分開解讀。

光看數字，成績相當亮眼。但公民團體並未放下疑慮。印度全民持有的生物辨識身分
證Aadhaar號碼，一旦與土地登記簿、衛星定位資訊集中在同一處，整包資訊外洩造
成的損害，會遠大於個別資料單獨外洩。

韓國才剛起步。計畫設於務安田野的國家農業AX平台，預定在2026年至2030年間成
立由公私部門共同出資的特殊目的公司（SPC）營運。構想是把栽培、分選與流通串
成一條資料流，但至今尚未實際運作。相較於印度AgriStack已處理數千萬農戶的真
實資料超過5年，韓國這項計畫仍停留在設計階段。計畫與執行之間的落差，正是韓
國農業人工智慧眼前的課題。

各國的嘗試並非完全各自為政。聯合國糧食及農業組織在2025年4月舉行首次以數位
農業和人工智慧為主題的全球對話，討論農業人工智慧的開發與治理原則。多米尼克、
格瑞那達、衣索比亞與摩洛哥營運的數位農業創新中心，則屬於自2021年後持續推
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動的另一項計畫。全球對話與創新中心彼此相關，但官方路線圖並未規定一套特定技
術架構，要求原始資料留在國內、只把摘要值送出國境。

各國的資料法律、通訊網路與農業行政制度不同，因此共同原則和現場計畫應分開理
解，才較為準確。

日本透過農林水產省與所屬研究機構建置的公共資料平台WAGRI，串聯土壤、氣象與
病蟲害預測資訊。與WAGRI連接的Zero-Agri並非稻田水位管理裝置，而是用於番茄、
草莓、黃瓜等設施園藝作物的灌溉與液肥控制系統。稻田水位感測器與自動供水閥門
，則是在日本農業研究機構開發的另一套水管理體系中接受測試。同樣是資料驅動農
業，玻璃溫室裡的養液閥門與稻田的水閘仍是不同設備。名稱即使出現在同一平台周
邊，也不能合併描述成同一部機器。

平台再精密，若沒有人會操作，仍然毫無用處。世界經濟論壇2025年的調查顯示，
農林漁業領域有68%的雇主把勞動市場的技能落差列為產業轉型障礙。這不是68%的
農業從業者自認感受到技能差距的調查，也不是衡量農學院學生準備程度的調查。所
需的課程，不只是教人怎麼使用龐大的模型。當葉片照片的背景改變時，準確率為何
下滑；感測器中斷時，應先懷疑哪個數值；模型信心十足地犯錯時，該由誰喊停。這
些問題都必須同時帶進田間與教室的訓練中。

許多國家的農業大學正在成立結合電腦科學、農學與資料科學的教育及研究組織。只
有教授和學生，無法看見稻田裡發生的所有問題。政府開放行政資料，企業提出設備
和軟體，農民記錄土壤與作物的變化。五螺旋模型是用來解釋大學、政府、企業、農
民與地方社會之間關係的架構。它整理五個主體如何分配知識與責任，而不是統計全
球共有多少機構參與。

不經人手審查，直接把農事處方交給機器，至今仍有風險。因此，許多國家設有程序
，必須先由農業推廣人員再確認一次人工智慧提出的答案，才能交給農戶。在稱為監
管沙盒的臨時許可區域內，新人工智慧服務會在正式上線前，於限定地區與期間接受
測試。這是最低限度的安全措施，避免模型讀錯數值後，指示農民到不相干的田裡噴
灑農藥。

這條路究竟屬於誰，仍是未解之題。拖拉機公司或大型雲端企業若把農戶的現場資料
全部收進自己的圍牆，真正產生資料的農民反而可能取不回自己的資料。業界稱這種
情況為供應商鎖定。就像把鑰匙交給別人保管，最後卻連自己的家門都打不開。

對年長農民而言，問題更加沉重。線路薄弱的山村可能從一開始就收不到訊號；面對
必須扶正眼鏡才能讀清畫面小字的農民，再精密的人工智慧也束手無策。因此，不論
印度或日本，仍需要現場推廣人員走訪村落，替農民按下畫面按鈕，再用口語轉述結



人工智慧在糧食作物農業領域的應用

9

果。鋪設這些安全措施和資料通道也要花很多錢。光是務安一處田野就投入2546億
韓元，由此可以想像，要用綿密的數位公共基礎設施覆蓋全國，成本會有多高。

財政不寬裕的國家可能根本無法加入這場競賽，資料豐富與資料匱乏國家之間的差距
，反而有進一步擴大的風險。

這股趨勢接下來的方向已隱約可見。中央不再用一座大型伺服器收走所有農戶的原始
資料，而是把原始資料留在各自農場的電腦中，只交換在當地學到的結果。這種聯邦
學習（Federated Learning）方式正接受測試。把資料往來紀錄寫入區塊鏈、使其無
法竄改的嘗試也同步進行。若再加上能自行判斷、自行行動的自主型人工智慧，總有
一天，即使農民沒有盯著螢幕，人工智慧也能綜合天氣與土壤數值，自行打開閥門並
放飛無人機。

然而，一旦判斷錯誤，該由誰負責，至今仍無人定案。

現在的務安田野還沒有玻璃溫室，也沒有感測器。只有幾根測量樁插在雜草之間，標
示未來溫室的四個角落。幾年後，當這片土地產生第一筆資料時，資料的主人會是種
田的農民，還是鋪設資料通道的公司？
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1.2

物聯網感測器與邊緣AI監測

清晨5點，一根約兩指粗的灰色短柱插在田埂泥土裡。柱端的綠燈閃了3次，隨即熄滅。
那代表它正在測量夜裡有多少水滲入土中，以及土壤溫度最低降到幾度。稻田主人還
躺在被窩裡，便先打開手機畫面，昨夜3塊稻田的水位與土壤狀態已經化成折線圖顯
示在上面。

這根灰色短柱的身分，是物聯網（IoT）感測器。它插在土裡，測量土壤導電的程度
，再把數值換算成含水量。旁邊往往還插著以ppm為單位測量氮、磷、鉀濃度的養
分感測器，測量酸鹼值的pH感測器，以及測量空氣溫度與濕度的氣象感測器。稻田
上方也會吊著小型攝影機，每隔幾秒拍一次稻葉，檢查是否有葉片泛黃，或穀粒上是
否附著害蟲。徒步走完一大片田並逐一查看，往往要花上一整天；每塊稻田埋設幾個
感測器，便能在整個夜晚代替人完成這項工作。

這些測量土壤、空氣與葉片數值的裝置，各自沿不同路徑傳送訊號。近距離由
ZigBee無線網路接力傳輸，裝置之間還會互相回傳確認收到數值的訊號，連線中斷
時便重新傳送。彙集的數值流入田埂上的小型閘道器，完成計算後，才驅動閥門或灑
水器等實體裝置。即使如此，也只挑選摘要結果，在網路接通時再上傳雲端。廣闊平
原的稻田，大致以每50至100畝設置一個感測器來決定間距。

地形起伏較大或土質分布不均的地方，則先透過地理資訊分析，計算哪些位置需要更
密集地設置感測器。

問題在於，這些數字要在哪裡計算。把感測值傳到遠端伺服器再等答案，延遲時間會
隨通訊狀況與資料量而改變。山勢遮蔽訊號，或暴雨干擾基地台的日子，差距就會拉
大。因此，田邊的小型電腦會先縮減影像、篩除異常值，只把必要結果送出，這就是
邊緣AI（Edge AI）。Raspberry Pi或Jetson Nano等開發板負責這項工作。作物受到
高溫與缺水的傷害，會隨品種、生長階段與暴露時間而變化，因此感測器的判斷也不
能只依靠單一溫度門檻。

大型模型很難原封不動地在小型電腦內運行。於是人們採用量化，把計算值改用較少
位元表示；採用剪枝，去除影響很小的連結；也採用知識蒸餾，把大型模型的判斷轉
移到小型模型。2026年的TinyWeedNet研究在公開DeepWeeds測試資料上，報告
97.26%的準確率、STM32H7開發板上低於90毫秒的推論時間，以及約1.815 MB的模
型大小。不過，這是使用公開影像資料的基準測試，並非稻田中央的長期試驗。
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間歇灌溉帶來的節水與甲烷減排，必須在與這套影像分類模型不同的田間試驗中檢視。

攝影機拍下的照片也不會立刻送入模型。原始照片的尺寸與亮度各不相同，邊緣電腦
會先把影像裁切並調整成長寬各224像素的正方形，再用稱為雙線性插值的計算，使
像素之間的空隙平順銜接。色彩數值也會依照預定標準重新正規化。完成這些處理後
，一張照片才會真正放到辨識病蟲害的模型面前。

也有試驗讓搭載攝影機的四輪車沿作物行列前進。這輛車在Raspberry Pi上執行
Canny邊緣偵測與Hough轉換，於30公尺長的玉米田區段行駛10次。平均橫向誤差
在陰天為6.2公分，晴天為8.0公分，黃昏為12.5公分。這篇論文並未出現卡爾曼濾波
器、每秒20次方向修正、稻田除草刀片或肥料用量決策功能。沿著作物行列行駛的性
能，與拔除雜草或提出施肥處方的性能，必須保留為不同試驗，不能混為一談。

現場並不像教科書那樣整齊。冬天電池效能下降，山地與暴雨會切斷無線訊號。感測
器平常維持休眠，只在預定時間或數值大幅變動時啟動，藉此節省電力。LoRaWAN
能以低功耗把數值送到數公里外，截至2025年底，全球布建基礎已超過1億2,500萬
台。LoRa Alliance公布的25%以上，指的是年均複合成長率，而非單一年度的增幅。
通訊距離與速度取決於輸出功率、天線高度、地形與障礙物，因此不能把日本某一座
農場的數值寫成普遍規格。

整理過的摘要值也會再傳往遠處。無人機或拖拉機等會移動到稻田以外的設備，同時
使用第四代、第五代行動通訊或衛星連線。行動網路也很難抵達的深山田地，仍保留
早年用於簡訊的通訊模組，即使速度慢，至少能帶走一筆簡短數值。在完全沒有網路
的偏遠田地，閘道器會自行開啟小型無線伺服器，無須連上網際網路，也能直接與農
民手機裡的應用程式交換數值。通訊恢復時，系統再透過輕量訊息協定，把淨化後的
數值上傳雲端資料庫，作為下次重新訓練模型的紀錄。

若要比較雲端與邊緣運算的速度和耗電量，必須在相同攝影機、相同模型、相同無線
網路下測試。把不同論文中的反應時間、電池耗用率與封包遺失率，排成同一部設備
導入前後的成績，這項比較就失去意義。先在現場縮減影像，確實能降低送往伺服器
的資料量，並在通訊中斷時繼續進行部分判斷。然而，節省幅度必須引用一項清楚交
代設備、作業與無線條件的試驗數字。

察覺感測器送出錯誤數值也不容易。養分感測器埋在土裡數月後，金屬電極會因鹽分
與化學反應逐漸腐蝕。實際水分充足時，畫面可能仍顯示很低的數值，看起來像土壤
已經乾透；也可能反過來，把正常土壤永遠標成潮濕。這就像一個人明明沒有發燒，
故障的體溫計卻指向39度。為了濾除這類誤差，邊緣電腦在每次收到數值時，都會進
行多層檢查。
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箱形圖方法挑出大幅偏離近期平均值的讀數；移動平均濾波器壓低瞬間突升的數值；
若數值在幾秒內出現物理上不可能的跳動，插值法便先把它視為可疑，暫時用前一筆
數值補上。

2025年發表的一項研究再往前一步，把多個感測值合併，透過同時檢視相似程度與
分散程度的分群分析，辨識故障感測器。感測器故障大致分為兩類：數值偏向一側後
固定不動，以及數值隨時間逐漸漂移。由於田野環境嚴苛，兩類故障都比實驗室中頻
繁得多。夏季暴雨淹沒整塊稻田，或冬季霜凍讓電路板接點結冰，也並不罕見。韓國
農村振興廳建議，每月校正pH與EC感測器，並清除表面附著的泥土和異物。機器再
準確，也無法取代那雙沾著泥、替感測器探頭清洗一次的手。

各農場開發板上分別訓練的模型，不必把含有人名或稻田位置的原始資料送出，只要
把訓練過程中改變的參數傳給中央伺服器。這稱為聯邦學習。它的優點是較少原始資
料離開農場，但參數仍可能洩漏資訊，參與農場也可能送出惡意數值。現在也還不能
宣稱，聯邦學習遵守印度個人資料法律的成效已獲證實。聯邦學習只是協助保護隱私
的一種設計，仍需要另外建立法律依據、存取控制與安全檢查。

導入邊緣人工智慧的農場，已有節省用水、減少通訊量與農藥使用，或縮短作業時間
的案例。不過，目前沒有統合分析足以把25%至50%這類範圍稱為多種作物的平均值。
土壤、氣候、設備價格、通訊費用與維修人力都會使結果大幅變動。第一次購買感測
器與機器人的費用，對小農而言門檻很高。太陽能開發板、共同租賃與委託作業受到
討論，原因也在這套成本結構，而不是某一個單獨數字。

計算完成的判斷，不只以畫面文字呈現，也能用聽得懂方言的語音傳達。對閱讀不便
的年長農民來說，揚聲器傳出的一句話，可能比圖表更值得信賴。

邊緣AI監測不會停在這裡。技術正走向把讀取熱度的熱影像攝影機、分解人眼不可見
波段的高光譜攝影機，並排裝在一般彩色攝影機旁，再把衛星拍攝的植生指數影像，
一併疊合到田埂上的開發板中判讀。把多種設備同時測得的數值合成一體，可以提高
區分乾旱傷害與病蟲害的準確度。這套系統也正與農業專用大型語言模型連接。農民
若用帶有方言的話詢問稻田出了什麼問題，系統便根據剛量到的感測值，告訴他今天
該做什麼。

只有經過篩選的數值會抵達農民的手機。通知一併顯示，昨夜有兩塊稻田缺水，閥門
已自動開啟；另一塊則被判定為感測器錯誤，該筆數值已丟棄。農民確認通知後，才
穿上雨鞋。
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1.3

資料治理與資源管理

6月午後，稻田水面輕輕晃動。蹲在田埂上的農民放下鏟子，拿出手機。智慧灌溉應
用程式的畫面上出現一個藍色按鈕，詢問他是否同意蒐集位置資訊與農務資訊。按下
按鈕的瞬間，這塊稻田的用水量、土壤狀態，甚至稻米的生長速度，都流向某處的伺
服器。

要決定田裡量到的數字歸誰所有，並不容易。歐盟《農業資料共享行為準則》把農民
視為資料產生者或原始提供者，並建議農民應能透過契約控制資料的存取與使用條件。
這不能解讀成一項規則，認定農民對所有資料都擁有法律物權。原始感測值與公司加
工後的預測值，可能牽涉不同權利和營業祕密。這項準則不是法律，而是建議，因此
實際權利仍取決於服務契約與各國法律。

2026年4月，美國內布拉斯加州首度以法律處理這個問題。州長簽署《農業資料隱私
法》（Agricultural Data Privacy Act）後，法律明定，農場產生的土壤、氣候、作
物與牲畜資料，只要尚未公開，也未與多戶農場的資料混合，就屬於該農場的主人。
公司若要使用這些資料，必須先與農民簽訂書面契約；從2027年起，未經農民書面
同意，連轉售原始資料本身都遭禁止。

違反法律時由誰處罰，也有明確規定。內布拉斯加州檢察總長通知違規事實，並給予
45天改正期限；期限過後仍未改正，每一項違規可處1000美元罰鍰。這部法律沒有
讓農民直接起訴公司的管道，政府改為扮演監督者。不過，法律仍有漏洞。資料一旦
與多戶農場的資料混合，就不再只屬於一位農民；而是否要把資料混成一大包，決定
權在蒐集資料的公司手中。

所有權爭議還沒結束，更切身的問題就可能先發生：保存資料的公司停止營業。某戶
農家已經使用智慧農場服務數年，某天突然收到應用程式停止營運的通知，多年累積
的土壤檢驗紀錄、施肥紀錄與每年產量圖表，可能一次全部消失。原因是農戶沒有把
資料另外搬到自己的電腦或紙本帳簿。只存在伺服器裡的數字，在伺服器關閉的瞬間
，連追問主人是誰都變得困難。

目前仍沒有很多農戶養成定期下載自己的資料、另行保存的習慣，也就是在現實中行
使所謂的資料可攜權。權利即使寫在法律條文裡，若沒有變成日常習慣，仍然派不上
用場。經歷過這類事件的農戶，下次把資料交給新服務時會更加謹慎，也有人乾脆選
擇不再使用應用程式。
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真正的同意，必須讓人不受強迫地做決定，事前知道會發生什麼，也要有日後撤回決
定的途徑。只放著冗長條款和一個按鈕的畫面，很難滿足這些條件。歐盟《資料法》
賦予連網產品使用者存取裝置所產生資料的權利，法律原則上的適用日為2025年9月
12日。2026年9月12日則是另一個基準日，此後上市的連網產品與相關服務，必須採
用便於存取資料的設計。權利生效日與產品設計義務的基準日，必須分開理解。

多戶農場的數值累積在同一部伺服器後，公司便能看見單一農戶無法掌握的整個區域。
印度的統一農民服務介面（UFSI）是一套交換規格，讓政府與民間服務以標準格式
連接，並在取得同意的範圍內存取核心登錄資料。2026年7月AgriStack農民ID達到1
億180萬個，這項建置成果已獲確認。然而，UFSI單獨帶來20%至30%的灌溉節水，
並加快保險金與貸款審查的綜合成效，並不是正式驗證結果。

資料交換功能、個別灌溉技術的節水效果，以及金融服務的處理時間，必須分開評估。

這些資料混合了兩類性質不同的資訊。第一類是個人資料。標示稻田位置的座標，一
旦加上地主姓名與電話號碼，便成為可以識別某個人的個人資料。無人機拍攝的農田
照片若同時出現邊界和地號，也是一樣。刪除姓名與號碼仍不能放心。在村裡只有少
數幾塊稻田的地方，即使只留下位置、面積與作物種類，鄰居也都知道那是誰家的田。
這就像拿掉衣服上的姓名牌，人們仍能從版型和尺寸猜出衣服的主人。聲稱資料已匿
名化，不代表實際上無法辨認。

另一類是營業祕密。同一塊稻田每年收成多少、用了多少肥料、花了多少人力成本，
都屬於農戶的經營資訊。鄰近農戶或銷售農業資材的公司若知道這些數字，下次交易
定價時就會取得比該農戶更有利的位置。光是觀察農戶何時買進多少肥料，就能提前
猜到下一季要種什麼。兩類資訊性質不同，處理方式本應不同；現場卻常把它們混在
同一部伺服器、同一個應用程式裡儲存。

韓國政府推動的國家農業AX平台也躲不開這個問題。全羅南道與光州廣域市聯盟於
2026年7月最終獲選為營運單位。這項斥資2546億韓元、在全羅南道務安興建的平台
計畫，從一開始便附帶條件，必須納入程序，在蒐集的資料中另行找出並篩除個人與
敏感資訊。它的含義不是等資料全部收齊後再挑出個人資料，而是從蒐集的瞬間就區
分兩者。

若要彙整多種來源的資料，建立自動計算灌溉或施肥分配的引擎，資料之間就必須互
通。國際農業研究界常以FAIR原則作為標準，包括可查找、可存取、可互操作、可重
複使用四項條件。說起來容易，現場卻有許多障礙。有的機構用百萬分率（ppm）
記錄肥料成分，另一些機構則使用每公頃公斤數（kg/ha）。行政區名稱的寫法也會
因機構而略有不同。若把這些數字原封不動地塞進同一個模型，模型一旦混淆單位，
算出的肥料量可能與實際數量相差甚遠。
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因此，有人主張以聯合國糧食及農業組織（FAO）管理的農業詞庫AGROVOC作為共
同標準。人們必須先同意用相同詞語表達相同意思，分享資料才有意義。國際農業研
究機構CABI在比爾暨梅琳達・蓋茲基金會支持下，自2025年起推動協助負責任分享
農業資料的計畫。這項計畫的結論十分清楚：人們可以建立技術標準，把資料整理妥
當；但要讓利益真正回到最初提供資料的農戶手中，做法仍須依不同地區和情況重新
設計。

在分配水與肥料的計算中，沒有感測器的稻田可能從畫面上消失。設備齊全的稻田缺
水時，畫面會出現數字；沒有設備的稻田即使遭遇相同乾旱，也不會留下紀錄。肯亞
政府在2026年3月提出的，不是已經施行的正式法律，而是農業資料政策草案與數位
農業資訊法案草案。當月底進行公開意見徵詢，後續文字修訂仍在繼續。與其寫成小
農權利已受法律保障，不如準確地說，將資料所有權與存取權納入法律的討論才剛開
始。

把資源問題擴展到農場圍牆之外，會看見一幅前後不一致的畫面。農場裡，感測器與
人工智慧用來節省一滴水、一把肥料；訓練並運行人工智慧的資料中心，做的卻正好
相反。冷卻伺服器需要的水和電力都不容小覷。稻田省下的水，某處的資料中心可能
用掉同樣多，甚至更多。減少這種矛盾的方向已經出現：不用龐大沉重的模型，改用
能在感測器旁立即完成計算的輕量人工智慧（TinyML）；資料中心也採用預算制度
，為用電量與用水量設定上限。

我們再回到那條田埂。農民按下按鈕，稻田的用水量與土壤狀態，在某個資料庫裡留
下一列紀錄。明年春天若遇到乾旱，這一列資料可能成為依據，決定這塊稻田要先供
水，還是後供水。農民把同意畫面拍成照片，保存在手機裡，準備面對未來有人追問
資料如何被使用的那一天。
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第2章

精準農業作物監測與影像診斷
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2.1

無人機（UAV）與衛星遙測分析

清晨，霧氣仍籠罩田埂，一個人手持平板電腦，放飛無人機。機身低低掠過稻株，傳
回的畫面上出現一張地圖，綠色、黃色和紅色斑塊散布其間。明明是同一塊稻田，有
些地方深綠，有些地方卻已泛黃。肉眼看去，整片稻田只是一樣青綠。

造成差異的是光。葉片裡的葉綠素會吸收光合作用需要的紅光；人眼看不見的近紅外
線，則撞上葉內細胞層後反彈。健康葉片的細胞層較厚，排列較為疏鬆，近紅外線反
射也更強。生病或乾枯的葉片，反射便會減弱。吸收光與反射光的比例，區分了健康
葉片和枯萎葉片。人眼讀不出這項比例，能把不同波段分開拍攝的感測器卻可以。

常態化差異植生指數（NDVI）把這項比例換成一個數字。計算方式是以近紅外線反
射量減去紅光反射量，再除以兩者相加的總和。一個數字便能顯示，今天的田地是生
氣蓬勃，還是萎靡下垂。不過，它有極限。稻株生長得十分茂密後，近紅外線反射量
一旦超過某個程度，指數便不再上升。這就像體重計的刻度走到盡頭，100公斤與
150公斤的人，最後都只顯示100。為突破這項限制，人們發展出常態化差異紅邊指
數（NDRE）。

它改讀綠光與近紅外線之間一條狹窄的紅邊波段，能更細緻地辨別葉片內的葉綠素與
氮濃度。

光線反射並不是唯一訊號。葉片背面的氣孔開合程度不同，葉面溫度也會改變。缺水
的稻株會關閉氣孔，減少蒸散，葉片溫度便像低燒的人一樣稍微上升。熱影像感測器
能從遠處測得這項溫度變化，比人眼更早察覺乾旱壓力。光達感測器發射雷射數萬次
，測量光束撞上葉層後返回所需的時間，藉此量出作物高度與體積。高光譜感測器則
把葉片分成數十至數百個密集波段拍攝，連病原體侵入細胞造成的細微色彩變化都能
捕捉。

衛星從數百公里高空反覆拍攝同一片土地。Sentinel-2資料免費，重訪週期約5天。
Landsat 8與9同樣免費，每顆衛星16天通過同一地點一次，兩顆合用則約為8天。
PlanetScope幾乎每天觀測，卻是商業服務。要看國家尺度的面積，寬廣而免費的影
像很有用；要追蹤病害在幾天內擴散，則需要拍攝間隔較短的影像。農戶總得在價格
與時間解析度之間權衡。
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韓國在2026年又多了一顆觀測衛星。韓國航空宇宙研究院於7月在美國范登堡太空軍
基地發射次世代中型衛星4號。依韓國農林畜產食品部公布的規格，衛星重514公斤
，觀測幅寬120公里，解析度為5公尺級。衛星搭載5個適合辨識作物與森林生長的光
譜波段，目標是每3天掃描一次整個朝鮮半島。不過，衛星仍在接受性能驗證與影像
校正，農戶真正能收到衛星資訊的服務，要到明年才會開始。把衛星送上天，與準確
讀懂衛星影像之間，存在這段時間差。

無人機更像一支放大鏡，把衛星地圖的一角放大。它在雲層下飛行，較不受衛星影像
的雲層遮蔽影響；但雨、霧、強風與低能見度，仍會妨礙飛行和影像品質。無人機能
拍得非常細緻，單一像素只涵蓋數毫米至數公分；代價是一次能查看的土地不大。電
池、操控人員與飛行許可也不可少。

無人機拍回的影像，一開始並不是一張完整地圖。一次飛行會累積數百張單幅照片，
各張照片的邊緣彼此重疊。稱為運動恢復結構（SfM）的攝影測量技術，以重疊部分
為線索，把數百塊影像拼成一體，再加入高低資訊，重建整片稻田的立體地圖。不過
，在此之前還要完成一道程序。拍攝現場必須鋪設反射率已知的校正板，同時量下當
時日光照射的強度。缺少這項基準值，陰天和晴天拍攝的照片會用不同尺度解讀，昨
天與今天的稻株即使完全相同，看起來也會不一樣。

梅雨季裡，光學衛星可能連續數週被雲層擋住。此時，合成孔徑雷達衛星（SAR）會
發射微波，從返回訊號讀取稻田水面與作物結構。它也能在夜間觀測。某項區域研究
把雷達與光學影像疊合，用來分類水稻種植區，報告約95%的準確率。這個數字不是
所有國家、所有季節的固定性能。插秧時期、品種、地形與訓練資料一旦改變，分類
結果也會不同。

彙集的影像接著進入真正的農事。颱風過後，讓深度學習模型讀取無人機照片，可以
比人員徒步清點更快、更細緻地畫出哪些區域的稻株倒伏，以及倒了多少。這張地圖
也能直接作為損害評估資料，用於決定保險理賠。稻麴病或稻熱病流行時，系統會同
時讀取超近距離無人機影像與紅邊指數，區分病區和缺氮區。取得的資訊會轉成處方
地圖，交到農民手中，指示只在該區域加施肥料和藥劑。

病害在外表顯現前，就會改變組織的反射特性。研究小麥赤黴病時，人們曾以裝在拖
拉機上的高光譜設備，繪製田間感染訊號地圖。2021年刊於Remote Sensing、研究
稻麴病的論文，利用無人機高光譜資料擷取發病區。另一項2026年的研究則使用改
良YOLOv12n偵測染病稻穗，報告平均準確率80.7%。一項研究靠波段描繪病區，另
一項研究在影像裡尋找稻穗，兩者做的是不同工作。

在小麥田裡，無人機讀取葉面積與水分壓力，藉此預測產量。某項研究的決定係數依
品種與生長階段而異，從約0.75到0.99，範圍相當寬。拍攝幼葉當天的成績，與抽穗
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後拍攝當天並不相同。計算玉米植株數量的模型與標靶除草模型，也接受不同試驗。
植株計數、產量預測與除草劑節省量，各自需要不同衡量標準。

提高準確度的方法之一，是不固守單一感測器。某項小麥產量預測研究，把無人機攝
影機、熱影像感測器與土壤水分數值同時輸入模型，預測誤差比使用任何一種單獨感
測器時明顯下降。衛星與無人機併用的方法也是如此。另有研究把衛星大範圍掃描的
數值，與無人機密集拍攝的數值，一起放入同一個機器學習模型，判斷作物狀態。一
部設備漏掉的部分，由另一部補上。

讀取氮的方法也在改變。植生指數從葉片的青綠程度，間接推估氮狀態。高光譜感測
器使用更窄的反射波段，但它並不是直接計算氮分子的設備。系統必須透過校正模型
，把實驗室量得的氮濃度與反射光譜對應後，才能估出數值；葉綠素、水分與葉片結
構也會影響結果。即使肥料價格上漲帶動更多關注，螢幕上的氮分布圖仍是經過校正、
仍需現場驗證的預測值。

把無人機畫出的缺氮區，與地理資訊系統儲存的土壤資料疊合，就能製作分區施肥處
方圖。2025年刊於Agriculture的論文提出並測試了一套結合無人機與GIS的變量施肥
系統。研究中製作出處方圖，不等於商用肥料車已經即時開關噴嘴。若要描述實際施
撒，還需要列出施撒機、定位誤差、閥門反應與對照區的田間試驗。

作物從播種到收穫會走過固定順序。稻株離開秧田後，依序經過分蘗、抽穗與灌漿，
不會跳過其中任何階段。把衛星每隔幾天拍到的植生指數依序排列，會形成起伏不定
的波形，其中必須區分被雲層擾動的突跳值，與真正的生長變化。先用計算把曲線平
滑化，再輸入能記憶時間序列的深度學習模型，便能預先讀出稻株目前處於哪個階段
，以及未來穀粒會成熟到什麼程度。另一種方法則把衛星測得的數值，不斷放進
APSIM或DSSAT等沿用已久的物理型生長模型，更新預報。

就像天氣預報每天清晨收到觀測值後重寫當日預測，作物生長模型每次收到衛星新拍
的數值，也會一點一點修正產量展望。

系統並非永遠讀得正確。低雲籠罩的日子，光學衛星有時會把陰影區誤認為枯萎作物。
稻田與農路若同時落在一個像素裡，電腦便無法決定這一格該叫稻田還是道路。剛發
芽的雜草與剛發芽的玉米，在顏色和形狀上幾乎相同，模型把雜草算成玉米，或反過
來把玉米算成雜草的案例也屢有報告。在某個區域稻田訓練的模型，直接搬到土色和
日照不同的地區使用，準確率大幅下滑也很常見。熱帶或梅雨季等雲影頻繁的地方，
同一作物被分成不同作物、不同作物被合併成同一類的錯誤，都會明顯增加。

這項技術在各國田間扎根的速度不同。2026年一項針對肯亞女性小農的調查顯示，
即使受訪者知道人工智慧農業工具，真正使用過的人仍少得多。手機數據費用、閱讀



人工智慧在糧食作物農業領域的應用

25

並操作畫面的負擔，以及即使收到建議也沒有資金照做，幾項困難疊在一起。再精密
的地圖，如果下一步沒有錢和人力付諸行動，也只能留在畫面上。

價格同樣是障礙。一架搭載高光譜攝影機、配備完整的工業用無人機，價格可以遠高
於一部普通小型拖拉機。還要另外找到能申請飛行許可、處理影像的人。每次放飛無
人機，都會產生數GB至數十GB照片；還要設置能在現場立刻篩選照片的小型運算裝
置，對小農而言負擔沉重。因此，許多地區開始普及無人機服務模式，農戶不必自行
購買設備，而是把拍攝與分析交給農業合作社或服務業者。

降低負擔的技術嘗試也在進行。2023年，Agriculture期刊刊出一項研究，把
Transformer架構與超解析度技術結合到害蟲偵測的深度學習模型中，大幅縮小模型
體積，使它能直接裝上無人機。不必把所有照片送往雲端伺服器等待答案，無人機或
現場的小型電腦當場就能做出判斷。在通訊容易中斷的山區農地或網路緩慢地區，這
類模型的用處更大。

未來可能逐漸形成三層觀測體系：衛星先找出出現異常徵兆的區域，無人機飛到當地
進行精密拍攝，再把地面感測器數值一起彙整。

我們再回到田埂。無人機降落，畫面上一塊紅色斑點仍留在原處。畫面沒有回答，那
是病害、陰影，還是積水。最後做出答案的，仍是穿著雨鞋走進稻田、親手觸摸一片
葉子的人。
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2.2

電腦視覺與生長表型（Phenomics）分析

有人蹲在稻田中央，手裡拿著捲尺和一本濕透的筆記本。他挑出一株稻，從根部一路
量到稻穗頂端；再移到旁邊一株，用手指逐一點算分蘗，也就是一株稻分出的莖數。
即使忙上一整天，一個人最多也只能測量幾十株稻。記下的數字晚上轉進表格，隔天
早晨又得從頭開始。

植物表現在外的高度、葉形、顏色與穗數，稱為表型。表型是種子裡寫下的基因，與
種子生長的土地、天氣和肥料共同塑造的結果。從同一袋取出兩顆種子，分別種在水
多與水少的稻田裡，到了秋天長成的高度不同，原因就在這裡。看見一株長得好的稻
，並不表示那顆種子一定優良；也可能只是那塊田肥料多，或水源順暢。真正要挑出
好基因，就必須把相同種子分種到多塊稻田，剝除環境造成的差異，再找出仍然存在
的差別。

育種學家想知道的，是如何分開解讀基因造成的差異，與稻田額外加上的環境差異。
過去靠人的經驗與直覺尋找，如今攝影機和計算接下了這雙眼睛的工作。

電腦視覺代替人手與肉眼完成難以負荷的任務。攝影機與人工智慧配合拍攝植物，再
從照片自動讀取高度、葉片數與顏色。這種方法稱為高通量表型分析（HTP）。
2025年介紹的TraitDiscover設備，清楚展現攝影機的組合。拍攝可見色彩的一般攝
影機、分開拍攝人眼看不見的數百種波段的高光譜攝影機、測量葉面溫度的熱影像攝
影機，以及用雷射測量深度的3D掃描器，一字排開裝在同一支機械臂上。旁邊還有
一個感測器，以螢光訊號捕捉葉片實際進行多少光合作用。

機械臂安裝在能以毫米為單位移動的三軸驅動裝置上，可以從完全相同的位置，重新
拍攝昨天與今天的同一片葉。有些設備在日落後會自行開燈，夜裡繼續拍照，避開太
陽角度改變造成的陰影雜訊。

最先計算的數值，光靠平面照片就能取得。從上往下拍攝的照片中，計算綠色像素覆
蓋土色像素的比例，便得到冠層覆蓋率；再把這個比例乘以葉片重疊的程度，就得到
葉面積指數，顯示一單位地面上鋪有多少單位的葉片面積。指數愈高，稻株能用更大
面積接收陽光，進行更多光合作用。過去為了取得這一個數值，人們必須逐片摘下葉
子，放上掃描器測量面積；測完後，那株稻就無法繼續生長。改用照片測量，不必折
斷稻株，隔天仍能再次取得同一數值。
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不過，平面照片只會計算從上方看得到的葉片，無法計算層層藏在下方的葉片。於是
，3D點雲接著登場。

攝影機與光達把葉片、莖與穗的表面轉成點，形成3D點雲。連接多張照片的神經輻
射場與高斯濺射，也用來重建植物的立體結構。2026年公開的一篇預印本報告，在
26組植物影像序列中，平均重建時間從6.52分鐘縮短至1.58秒。這仍是預先公開研究
中的有限測試結果，並不是通過同儕審查後的田間標準，這項限制必須保留。

來回行駛田間的車輛中，有些設備用攝影機尋找作物行列，再沿著線條前進。前面提
到的四輪車，在玉米田30公尺區段的平均橫向誤差為6.2至12.5公分。這項試驗測量
的是作物行列追蹤性能，不是把稻株和雜草分成像素，再用刀片拔除雜草的試驗。把
眼睛與雙手裝進同一部機器人的研究仍在進行，但不能只用行駛準確度，代替除草性
能與一天作業面積。

點雲裡哪裡是莖、葉片從哪裡開始，由神經網路分割。2025年Agriculture刊載的玉
米研究中，分割準確率在訓練資料為92.6%，測試資料為86.1%。從分割點雲計算出
的7項性狀，與人工測量值呈現高度相關。不過，準確率並不會告訴我們，一天能處
理多少植株。要成為能測量數千株的田間設備，還必須重新測量拍攝、傳輸與點雲重
建所需的時間。

攝影機每天從相同位置拍攝同一塊稻田後，產生的就不再是一張照片，而是依日期連
續排列的紀錄。插秧後幼苗扎根的時期、莖部開始分枝而稻株張開的時期、抽穗期，
以及穀粒成熟期，人工神經網路只憑照片中的顏色與形態變化便能區分。某套在真實
稻田測試的系統，以能自行轉向的攝影機與熱影像感測器追蹤這段流程，每天分析葉
色，產生表示葉綠素濃度的數值與顯示氮狀態的指數。人們早已知道，在抽穗前，也
就是稻株最後大量吸收肥分的幾天內追肥，能讓穀粒飽滿。

然而，要準確找出這幾天，靠人眼一直只能估算。每日照片累積後，估算變成了日期。
以同樣方法預先告知穀粒完全成熟的日子，也能提早預約聯合收割機。

遇上這些攝影機的不只稻米與玉米。把高光譜攝影機和人工神經網路用在小麥穗照片
上，不必由人逐穗剝開檢查，就能計算感染赤黴病的穀粒占整穗的比例。馬鈴薯埋在
地下，攝影機無法直接看見薯塊；但可以從照片測量地上葉片與莖的體積，追蹤體積
增加的速度，藉此預估地下薯塊長得多大。

裝設攝影機、機器人與軌道設備的費用並不低。光是在一座溫室安裝軌道攝影設備，
就要花費數千萬韓元；再加上3D掃描器與高光譜攝影機，價格還會繼續上升。大量
照片和點雲會迅速填滿儲存空間，因此還要同時準備整理影像、執行計算所需的伺服
器與人員。大型研究機構或育種公司付得起這筆錢，只耕種幾小塊稻田的個人農戶卻
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難以想像。有些國家以研究經費填補成本，替試驗場添購設備；沒有這類支持的地方
，只有資金充足的種子公司能先接觸技術。

因此，如今站在這些攝影機下的，多半是用來挑選新品種的育種試驗田；成果轉化成
種子與栽培方法後，才會抵達一般農戶。

所謂從一張照片同時讀出基因與環境的痕跡，含義就在這裡。葉片是深綠或淺綠，葉
脈之間的顏色是均勻或斑駁，都是品種天生顏色與葉片過去幾天經歷疊合後留下的圖
案。TraitDiscover以大豆、玉米與水稻測試這種圖案判讀。2026年發表成果的論文
顯示，設備在肉眼可見症狀出現前4天就偵測到乾旱壓力，也在人員手動檢視並記錄
前24小時，先找出除草劑傷害。人眼要等葉片下垂或褪色才察覺異常，攝影機則先捕
捉反射光的細微變化。

同一設備只靠照片，就能比較種在不同氣候帶的同一品種，對當地環境適應得如何。
把超過1萬個育種品系並排種植，只要拍照，便能不經人工篩選，找出哪些品系耐旱、
哪些容易罹病。過去這類篩選要花上幾年，靠人手斷水、接種病害，再用肉眼觀察，
才能完成。

攝影機並非總是正確。風吹來時，葉片會晃動，同一片葉在剛拍的照片與下一張照片
中會出現在不同位置。把不同角度照片疊合、建立立體形狀的計算方法，預設植物保
持靜止；風打破了這項前提。室內溫室的情況稍好，關上門就沒有風，照明也穩定。
問題發生在風吹不受阻擋的稻田與旱田。每當雲朵遮住太陽，陰影位置也會改變。剛
才還明亮的葉片突然落入陰影，原本依顏色區分葉片與土壤的程式，可能把陰影誤認
為葉脈之間的病斑。

熟練觀察者一眼就能分開陰影與病斑，機器卻只看顏色和亮度數值，常常判斷失準。

葉片茂密的田區，上層葉片遮住下層葉片也很常見。攝影機根本拍不到被遮蔽的葉緣
，因此會把葉面積算得比實際更小。某項實驗直接計算受遮蔽葉片的點雲時，平均面
積誤差為15.88平方公分，與實際值的偏差比例達22.11%。經過深度學習校正，推測
並補齊受遮蔽葉面的形狀後，誤差降至6.79平方公分，偏差比例降至8.82%，卻沒有
完全消失。把在溫室固定照明下學習的模型，原封不動地搬到一天裡陰晴交替好幾次
的露天田地，準確率驟降的情況也經常出現。

還有一個問題，與模型判錯的瞬間不同。深度學習神經網路看著一張葉片照片判定染
病，卻無法自行解釋為何這樣判斷。計算裡數百萬個數字彼此交織，並不是人類能逐
行追蹤的邏輯。為了解決問題，研究人員會在照片上疊一張紅色熱點圖，顯示模型把
哪個區域當成判斷依據。紅色斑塊若準確覆蓋真正病斑，模型較值得相信；若斑塊出
現在毫不相干的背景上，判斷可能只是碰巧答對。因此，育種學家仍不會原樣抄下攝
影機給出的數字；面對可疑結果，他們還是會親手翻看葉片。
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沒有育種公司會只憑一個沒有解釋的數字，決定投入多年培育的新品種契約。

我們回到最初那塊稻田。原本蹲著握住捲尺的手，現在拿著平板電腦。軌道攝影機剛
傳回的照片上疊著數字，旁邊的小圖表並排畫出昨天和前天量到的數值。可是某一格
的高度數值突然大跌，以紅色顯示。那是風吹來的一刻，一片葉在照片裡遮住另一片
葉。該相信畫面數字，還是穿上雨鞋走到那株稻前，再用眼睛確認，仍由人來決定。
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2.3

以深度學習進行病蟲害與雜草早期診斷

7月的田埂上，一個人彎下腰，用指尖翻起一片稻葉。葉緣正蔓延著黃色條紋。那是
因為缺水、被蟲啃食，還是真菌侵入，肉眼無法判斷。他舉起手中的手機對準葉片，
畫面便顯示病名與處理方法。

每年，侵害糧食作物的病害、昆蟲與雜草，奪走全球作物產量的20%至40%。這是聯
合國糧食及農業組織提出的範圍。植物病害每年造成2,200億美元經濟損失，入侵昆
蟲造成的損失則超過700億美元。同一份資料沒有提供一項數字，表示一旦撤除化學
與生物防治，損失就會加倍。光是現有損失規模，就足以說明巡查與早期診斷為何必
要。

為填補這道縫隙而出現的技術，就是深度學習（Deep Learning）。輸入一張照片，
多層人工神經網路便自行拆解顏色、紋理與葉脈走向，再提出病名。它不是遵循人類
預先訂好的規則，例如黃色超過某個百分比就判定染病。只要讓機器看過數萬張病葉
，它會自行找出該看什麼。在實驗室中，水稻稻熱病、小麥赤黴病、馬鈴薯晚疫病等
名稱陌生的疾病，都能以超過98%的準確率辨識。只看數字，甚至勝過人類專家。

這項技術包含多種模型，各自負責不同工作。觀看整片葉子、只提出一個病名的分類
模型，採用ResNet或EfficientNet系列。要把一張稻田照片中散落的多隻害蟲逐一計
數並標出位置，交給YOLO系列偵測模型。至於病斑占葉面多少比例，以及稻莖與雜
草葉片在像素層級的分界，則由UNet系列分割模型描繪。即使同樣叫深度學習，問
題不同，使用的模型也不同。

問題出在實驗室。廣泛用於訓練深度學習模型的PlantVillage資料集，由約5萬4千張
照片組成。每張照片都是把一片葉放在白紙或均勻背景上，從正面拍攝。光線均勻、
沒有陰影，葉片後方也沒有雜草、泥土或其他葉片重疊。用這種資料學習的模型，在
以同樣方式拍攝的測試照片中，得分超過99%。但稻田與旱田不是白紙。

Frontiers in Plant Science於2026年刊出的論文，用數字呈現這段落差。以
PlantVillage訓練的ResNet50模型，在相同條件的測試照片中答對99.73%。然而，
把同一模型原封不動地用在真實田間拍攝的PlantDoc照片，準確率跌到32.05%，當
場消失67.7個百分點。即使給出錯誤答案，模型仍維持平均79.76%的信心。它沒有
發出自己可能出錯的訊號，反而自信地誤診。
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研究團隊以GradCAM畫出模型觀看照片哪個部分做判斷，發現在PlantVillage照片中
，視線落在病斑中央；到了田間照片，視線卻散向泥土、雜草與陰影。顏色濃淡、葉
緣清晰度，甚至葉片在照片中占據的面積，兩套資料在統計性質上都不相同。

彌補縫隙的嘗試仍在繼續。同一篇論文試過降低信心值的校正技術，誤診風險依舊很
高；試圖強行對齊兩個領域的對抗式學習，反而把準確率從32%區間降到25%區間。
即使採用DINOv2這類先從無標籤照片學習的新模型，準確率也只有43.2%。研究團
隊的結論是，標準校正與輕量調適方法可以縮小差距，卻不能消除差距。這就像只看
著白紙上照片念書的學生，到了真正考場便不知所措。不能只相信實驗室準確率這一
個數字，就把模型送進稻田。

罕見疾病連照片本身都很少，也是另一道障礙。有些疾病只在特定地區、特定季節出
現，很難蒐集數千張照片。研究人員因此不只旋轉、翻轉照片或改變亮度，也利用生
成對抗網路（GAN）與擴散模型，製作宛如真實病斑的合成照片，混入訓練資料。這
種方法能提高少量資料病害的辨識率；但合成照片的質地若與真實病斑有細微差異，
也可能讓模型更加混亂。

雜草與幼苗的顏色、形狀相似，辨識並不容易。人們持續研究把高光譜攝影機與深度
學習結合，在秧苗階段分辨稗草。一項改良RetinaNet研究偵測水稻與8種稻田雜草
，報告94.1%的平均精確率，以及每秒24.3幀的速度。這項成績來自高效能設備。安
裝在Raspberry Pi上的輕量模型，必須重新測量速度與準確率，才能拿到田埂上使用。

某項研究以SegNet把畫面分成水稻、背景與雜草3類。主要雜草是慈姑類的
Sagittaria trifolia，平均像素準確率為92.7%，頻率加權交並比為84.4%。前一個數
字衡量畫面像素答對的比例，後一個數字衡量預測區域與真實區域重疊多少。面對同
一幅畫面，兩項指標回答的是不同問題。

區分乾旱枯萎葉片與病葉，也有類似困難。因缺水泛黃的葉子，和遭真菌侵蝕而泛黃
的葉子，在攝影機前幾乎是同一種顏色。此時不能只靠影像判斷。系統還要並排查看
土壤水分感測器與氣溫感測器送來的數值；如果土壤水分充足，葉片卻仍泛黃，便進
一步判定為疾病。影像與感測值疊合，才能減少誤診。再用GradCAM等解釋技術，
在畫面上以紅色標示模型看到葉片哪一處痕跡後判定染病，原本因缺乏依據而不信任
模型的農民，也能親眼確認判斷根據。

有些時候，單靠一張GradCAM仍不夠。若讓深度學習獨自判斷病蟲害名稱與氣象條
件、土壤狀態之間的因果關係，偶爾會產生看似合理卻錯誤的答案，也就是所謂幻覺。
這時可以搭配事先整理病蟲害生理與發病條件的知識圖譜。視覺模型找到病斑後，知
識圖譜會對照當時的溫度、濕度與近期降雨紀錄，再檢查一次是否真的具備該病害發
生的條件。兩者判斷不一致時，系統不會確診，而會要求重新確認。
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韓國國家作物病蟲害管理系統，正根據農民上傳的病葉照片，提供辨識病名的影像診
斷。韓國農村振興廳2024年公布的平均準確率超過95%，人類辨識準確率為95.3%。
當時診斷對象涵蓋31種作物、182種病蟲害。把氣象與栽培環境一併讀取的綜合預測
，仍處於持續開發階段。從一張照片的診斷，到追蹤整個季節的預測，還有一段距離。

迫切需要這類系統的，不只有大型農場。亞洲稻作以小農為中心，一戶農家往往把許
多巴掌大的稻田拼在一起。愈沒有餘裕聘請專業病蟲害診斷人員的農戶，手裡一支手
機愈接近唯一的諮詢窗口。設備價格下降後，小稻田會率先使用這項技術。

作物病害診斷中的數字，測量的是不同事物。accuracy衡量全部答案中答對的比例
；recall衡量沒有漏掉的比例；F1衡量精確率與召回率的平衡；mAP則在多個判定門
檻下衡量偵測性能。實驗室葉片照片、無人機影像、顯微鏡下的孢子照片，以及手機
現場照片，難度也不同。在並排比較水稻、玉米與馬鈴薯模型的百分比前，必須先對
齊資料集和指標。

田埂上的智慧型誘蟲裝置，正朝著拍攝受燈光吸引的昆蟲，再用人工智慧辨識種類與
計算隻數的方向發展。韓國農村振興廳表示，正針對蛾類與椿象類3個物種應用這類
裝置。但不能據此概括所有誘蟲燈都用YOLO即時判斷，並在超過經濟損害門檻時，
透過Telegram和農場應用程式發出警報。目標物種、開發階段與警報方式，都要依
各項裝置分別確認。

把病蟲害地圖接上標靶噴灑設備，噴嘴便只在需要藥劑的地方開啟。阿肯色大學3年
試驗中，See & Spray把除草劑施用量減少43%至59%。在低靈敏度下，也出現
Palmer amaranth族群每年增加280%的風險。2027年款設備的設計目標，是辨識的
雜草種類接近前一代的4倍，也能看見直徑僅1/4英吋的幼小雜草。少噴的藥劑有多少
，必須和漏掉的雜草會留下種子一起衡量。

減少用藥可以降低成本與環境負擔。至於能守住多少收成，會隨作物、病害、感染時
機、藥劑與對照區而變。即使很早找出病點，若藥劑無效，或噴灑後立刻下雨，損失
仍不會減少。設備價格、電池與軟體更新費用也會左右農戶選擇。這正是需要各作物
田間試驗，而不是一個通用減損率的原因。

要讓模型更準確，需要更多稻田照片。然而，把各農戶的病蟲害照片全部彙集到外部
伺服器，會引發隱私與安全問題。因此，人們正嘗試聯邦學習，把照片留在各農戶的
終端裝置內，只把裝置裡學到的結果值送往中央伺服器合併。不過，各農戶栽培品種
與氣候不同，在合併結果值時造成準確率波動，這個問題仍在解決中。

診斷愈快，能守住的收成愈多。印度農業研究機構2011年的紀錄估計，及時施用
propiconazole，避免了小麥鏽病可能造成的200萬至300萬噸損失。這不能解讀為防
治區與未防治區的實際產量差。番茄捲葉病毒試驗中，移植後30天感染時的損失為
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98.43%，移植後75天感染時則為5.44%；但試驗存在田間未重複設計的限制。它可
以用來呈現時機的重要性，卻不能隱去研究設計。

夕陽西下，最初站在田埂上的那個人，再次查看手機畫面上的紅色標記。病斑只停留
在稻田一角，不過幾株。他沒有背起噴霧器，而是手持只標出那一角的地圖，朝那裡
走去。其餘稻田仍是一片青綠。

資料來源與參考文獻

1. Albayrak, A., Kuran, E. C., & Kayaalp, F. (2025). Deep learning approaches in precision agriculture: A 
comprehensive review of crop classification, disease detection, and weed detection techniques. Konya 
Journal of Engineering Sciences, 13(4), 1318-1360.
https://doi.org/10.36306/konjes.1583103

2. 韓國農村振興廳. (2024). 以人工智慧進行作物病蟲害影像診斷的成果.
https://rda.go.kr/board/boardfarminfo.do?CONTENT1=&dataNo=100000798541&mode=view&prgId=day_far
mprmninfoEntry

3. Thakur, M., & Soni, B. (2026). Deep learning-based crop disease detection for precision agriculture: A 
survey. International Journal for Research in Applied Science & Engineering Technology, 14(3), 77562.
https://doi.org/10.22214/ijraset.2026.77562

4. Pasupuleti, M. K. (2026). Vision transformers for crop intelligence and sustainable precision agriculture. 
International Journal of Academic and Industrial Research Innovations Research Book Series.
https://doi.org/10.62311/nesx/rb-978-81-685658-6-9

5. Nezami, M., & Kumar, R. (2026). Multimodal Edge Intelligence for Crop Disease Detection and Irrigation 
Advisory in Precision Agriculture. International Journal of Science, Strategic Management and Technology, 
2(5), 1-9.
https://doi.org/10.55041/ijsmt.v2i5.232

6. Ma, X., Deng, X., Qi, L., Jiang, Y., Li, H., Wang, Y., & Xing, X. (2019). Fully convolutional network for rice 
seedling and weed image segmentation at the seedling stage in paddy fields. PLOS ONE, 14(4), e0215676.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0215676

7. International Research Journal of Modernization in Engineering Technology and Science. (2025). Pest and 
disease detection system using machine learning for Myanmar rice crops.
https://doi.org/10.56726/irjmets81664

8. Asami, H., & Nakamura, T. (2026). Effects of an automatic weed suppression robot for paddy fields in a 
semi-mountainous area on weed suppression and the growth and yield of paddy rice. Japanese Journal of 
Crop Science, 95(1), 28-35.
https://doi.org/10.1626/jcs.95.28

9. Xiang, K., Shi, D., & Zhu, X. (2026). Quantifying the reliability gap in cross-domain plant disease 
classification: Benchmarking the limited efficacy of standard mitigation techniques under controlled-to-field 
shift. Frontiers in Plant Science, 17, Article 1826962.
https://doi.org/10.3389/fpls.2026.1826962

10. Lovett, J. (2025). Precision agriculture research measures effectiveness of See & Spray technology. 
University of Arkansas System Division of Agriculture, Arkansas Agricultural Experiment Station.
https://aaes.uada.edu/news/see-and-spray-research/

11. Food and Agriculture Organization of the United Nations. (n.d.). Understanding the context. FAO Pest and 
Pesticide Management.
https://www.fao.org/pest-and-pesticide-management/about/understanding-the-context/en/

https://doi.org/10.36306/konjes.1583103
https://rda.go.kr/board/boardfarminfo.do?CONTENT1=&dataNo=100000798541&mode=view&prgId=day_farmprmninfoEntry
https://rda.go.kr/board/boardfarminfo.do?CONTENT1=&dataNo=100000798541&mode=view&prgId=day_farmprmninfoEntry
https://doi.org/10.22214/ijraset.2026.77562
https://doi.org/10.62311/nesx/rb-978-81-685658-6-9
https://doi.org/10.55041/ijsmt.v2i5.232
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0215676
https://doi.org/10.56726/irjmets81664
https://doi.org/10.1626/jcs.95.28
https://doi.org/10.3389/fpls.2026.1826962
https://aaes.uada.edu/news/see-and-spray-research/
https://www.fao.org/pest-and-pesticide-management/about/understanding-the-context/en/


人工智慧在糧食作物農業領域的應用

35

12. 韓國IT產業新聞. (2026). 2026年5月蘋果、仙人掌與香港鵝掌柴病蟲害諮詢接連湧入……NCPMS AI診斷可立即應
對.
https://www.koreaiin.com/news/903825

https://www.koreaiin.com/news/903825




37

第3章

生長預測與資源最佳化
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3.1

機器學習與深度學習的產量預測模型

4月底，剛從秧田移植的秧苗，在稻田水面上只冒出約兩節手指高。根還沒有完全扎
穩，連穗影都看不見。可是同一時間，省政府農政辦公室的螢幕上，已經顯示出那片
稻田秋天能產出幾麻袋稻米的數字。稻田甚至還沒有全被綠色覆蓋。

預先知道產量，並不是算命。若知道一名學生每天坐在書桌前幾小時、上次考試考了
幾分，老師就能推估下一次成績的大致範圍。稻田也是如此。把那片田過去幾年收了
多少、今年春天降了多少雨、土裡還剩多少肥力放在一起，秋天會出現的數字便能事
先勾勒出輪廓。這種計算靠人手完成實在太吃力。每個變數各自都不難算，但把數十
萬塊水田與旱田同時擺在眼前，人腦便無法承擔。

因此，機器學習（Machine Learning）與深度學習（Deep Learning）接手了這項計
算。

模型讀取的資料包括天氣、土壤、衛星影像與過去的收穫紀錄。用來衡量作物熱量累
積的有效積溫（GDD），通常以每日最高與最低氣溫的平均值減去各作物的基準溫度
計算；負值以0處理後再加總。是否設定上限溫度，因模型而異。土壤水分與養分分
析，以及播種、灌溉、施肥紀錄，也會一併納入。衛星的常態化差異植生指數（
NDVI）可間接顯示葉片的綠度和生長狀態；在多雲日，雷達資料能填補光學影像的
空白。

也有學者把數百篇論文堆在一起，逐一統計使用了哪些資料、使用頻率有多高。從統
計可見，使用氣溫的研究有88篇，數量最多；使用降水量的研究有79篇，居次。接
下來是土壤類型、農務管理紀錄與衛星資料，病蟲害發生紀錄和土壤養分數值的使用
相對較少。把各種資料一股腦塞進去，答案不會因此變好。反而是混進不必要的數字
時，模型可能在不該找規律的地方找出規律。研究人員因此格外重視從數百個候選變
數中，挑出真正有用的項目。

把資料整合後得出答案的方法有好幾種。隨機森林彙集許多決策樹的答案，LSTM則
記住氣溫、降雨與植生指數的時間變化。能同時讀取氣象紀錄、農務管理與衛星影像
的多模態模型也已出現。2026年FARM研究報告的R² 0.8105，是以加拿大油菜籽郡
級產量插值成30公尺網格的標籤為對象所得的數值。與獨立的實際聯合收割機量測資
料對照的試驗，約為R² 0.768。這是地圖上的評估，比在田區直接量測產量的預測成
績低了一個層級。
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還有一種方法，是把將作物生理寫成方程式的APSIM或DSSAT，與機器學習結合。若
將栽培模型算出的葉面積、土壤水分與氮壓力加入學習資料，便可同時看見生理規律
與觀測資料。雖有研究指出結合模型優於純統計模型，但改善幅度會隨作物、地區、
基準模型與評估年份而大幅不同。加入物理規律這件事本身，並不保證每次都會得到
同樣幅度的誤差下降。

解讀預測表現時，先要分辨指標的方向。決定係數R²越接近1，越能解釋觀測值的變
動；若為0，其程度便與只使用平均值的預測相近。RMSE與MAE衡量預測與觀測的
距離，因此越小越好。要比較中國水稻、美國玉米與歐洲小麥的分數，必須確認是否
使用相同指標與獨立測試資料。比起數字的大小，先看它以何種基準量測。

模型究竟如何算出這些數字，難以看透，也是阻礙。吞下龐大資料的深度學習，越是
龐大，內部越難看清。對農民而言，要完全相信一個不知道根據何在的數字，並據此
規劃當年施肥，並不容易。為解決這個問題而出現的工具是SHAP。SHAP會針對每
一筆預測，以數字拆分顯示各變數貢獻了多少。盛夏乾旱把預期產量拉低多少、隨後
的晴天又彌補了多少損失，都會逐項攤開。附上這樣的說明，農民就能更信任預測。

問題會在稻田遇上從未經歷過的夏天時出現。在一個地區學習的模型，到了土壤、氣
候、品種和耕作方式不同的鄰近地區，誤差可能變大。研究人員稱之為領域轉移。在
乾旱與熱浪重疊的年份等學習資料中罕見的條件下，這個問題更明顯。與其拿出某一
地區95%的無根據代表數字，不如呈現訓練地區以外的獨立測試成績。

觀測站稀少的地方，模型看到的天氣也稀少。山區的雨量與氣溫，即使距離很近也可
能不同；若把零星的觀測值攤到寬廣網格上，地方差異便會被抹平。處理尼泊爾平原
與山區、約旦乾燥農地的研究顯示，觀測網密度和資料品質決定了預測的底線。沒有
被記錄的雨與霜，模型也無從得知。

2026年刊於Frontiers in Plant Science的AgriFM，學習了240萬筆field-season時間
序列。以過去資料進行的回溯評估中，它比只用衛星資料的基準線早18至24天辨識
出乾旱與熱浪的複合壓力。研究團隊表示，若要顯示對實際農家的效益，仍需要前瞻
性試驗。18天這個數字，並非商業服務在現場預告未來災害的紀錄，而是重新拆解已
發生事件的試驗所得到的預警提前幅度。

這一切都不是免費的。取得衛星資料、購買跨越多年的氣象資料、租用執行模型的伺
服器，都需要成本。若是耕作數千公頃的大型農場，容易以增產部分回收成本；但對
只種幾馬地水田的小農而言，訂閱費本身就是負擔。因此，政府或合作社常會代為購
買預測服務，再免費或以極低價格提供給農家。

即便如此，預測若能命中，收穫仍然很多。以馬鈴薯為例，因為在挖收之前就知道當
年馬鈴薯會產出多少，得以在採收前數月開始安排倉儲預約和出貨日程。對農家來說
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，這表示在秋天到來前，就能規劃何時找人手、何時叫貨車。種小麥或大豆的農家，
則可事先知道哪個區塊長得好、哪個區塊表現不佳，只替後者多施肥，藉此降低成本。

對負責糧食安全的人來說，這些數字有另一種分量。若能在夏天推估一國小麥或玉米
總產量會比常年少多少，便能在秋收結束前開始談判，決定從哪裡買進多少。反過來
說，若預計豐收，便無須急著高價進口。這類判斷即使只晚幾週，在國際穀物市場也
可能碰上價格上漲或錯失貨源。

韓國農林衛星於2026年7月7日發射，並成功完成首次通訊。其5公尺解析度、120公
里觀測幅寬、5個光譜波段與約3天重訪週期的規格均屬實。然而，衛星仍處於初期運
行與影像校正階段，正規任務預定在2027年開始。雖有計畫將其連結至農業觀測與
災害評估，但尚未出現保險金自動核算，或損失評估期間已從數週縮短為數天的成果。
不能以同一種時態書寫發射成功與商業服務效果。

在市場上，數字一出現，價格便會動。美國農業部每月公布供需展望時，玉米和大豆
期貨價格都會波動。在官員的手工計算旁，也正測試用XGBoost等機器學習演算法每
天重新計算並比較產量的自動化系統。預測若能哪怕早一天、更準確一天，先拿到資
訊的一方就能在買賣決策上搶先。

再回到4月的秧田。水面上只冒出兩節手指高的秧苗，秋天究竟會變成幾麻袋，至今
還沒有人親眼看見答案。伺服器裡的數字早已定下答案，但蹲在稻田裡摸著泥土的人
，也許感覺到別的東西。秋天來臨時，螢幕上的數字與指尖的感覺，哪一邊會真正吻
合？
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3.2

精準灌溉與變率施肥（VRA）控制

7月正午，太陽高掛，農民用手指按了按進水口旁的泥土。靠近進水口的稻株長得飽
滿、濃綠，田內角落的稻株卻葉尖發黃捲曲。同一天插秧、同樣淋雨的稻子，僅隔20
步，長相就不同。手中手機螢幕顯示一張把稻田分成方格的地圖：藍色格子是水分充
足區，紅色格子是缺水區。

即使一小塊田地裡，土壤性質也因位置而不同。有些區域沙多，水很快滲走；有些區
域黏土多，能長時間蓄水。若田地有坡度，上方乾燥，下方泥濘。再加上量測土中電
流傳導程度的電導度數值、顯示酸鹼度的氫離子濃度（pH）數值，以及把等高線原
樣搬進來的數位高程圖，便會發現看似一樣的田地其實分成好幾塊小田。

舊式做法，就像給班上30名孩子每人分一個同樣大小的水壺。口渴的孩子和已經喝飽
的孩子，得到的量完全一樣。結果是某些區域肥料過剩，被雨水沖刷流進溪流；另一
些區域肥料不足，稻子長得瘦弱。剩餘肥料會導致土壤鹽化，使土壤變鹹；在淹水稻
田中，還會排出更多溫室氣體。

精準灌溉和變率施肥，是為田地各區域制定不同處方的技術。土壤水分可用電容式或
TDR感測器量測。電導度感測器只顯示溶於土壤的離子整體狀態，不能分別量測氮、
磷、鉀。離子選擇性感測器也必須校正水分、溫度和其他離子的干擾。感測器螢幕上
的濃度，與作物實際遭遇的養分缺乏，並不是同一件事。要形成處方，必須同時看現
場感測器、土壤檢測和作物生長狀況。

只靠埋在地下的感測器，無法了解整片田地。無人機與人造衛星填補了這些空隙。無
人機相機拍到的葉色會轉為稱作植生指數的數字；當濃綠的葉片密密覆滿田地，舊指
數（NDVI）會在所有地方顯示同樣高的值，無法辨別各區域差異。因此，改用同時
讀取近紅外線與比它略偏紅波長的新指數（NDRE），地圖上就會以顏色分出缺氮格
子與氮素有餘格子。人造衛星影像也能做同樣的事。

在無力升空無人機、或無法把感測器埋進地裡的田地裡，有時會改用只憑幾張衛星照
片、一種稱為主成分分析的統計方法，以及機器學習演算法，找出土壤水分與養分不
足的區域。

處方地圖的格子大小，取決於感測器、衛星、無人機及農機的位置精度。長寬各1公
尺不是所有田區的標準。連上地圖和GPS的撒布機可按區域調整閥門，灌溉閥則會同
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時讀取土壤水分和天氣預報。2025年一項墨西哥辣椒溫室的8週試驗中，強化學習控
制在維持土壤水分高於永久凋萎點的同時，比慣行時間控制減少36.9%的灌溉量。這
是單一溫室、單一作物的試驗，不能擴大為整體露天田區的自動灌溉效能。

水稻栽培中，會使用不讓稻田持續淹水、而是反覆蓄水與排水的間歇灌溉。泰國國家
科學技術發展局在2026年，於披集、南邦和清邁超過20處稻田研究據點，安裝採用
超音波水位感測器的HandySense。節水15%至30%、減少甲烷30%至50%，並非這
些據點全體已經確認的實測平均值，而是該機構提出的預期效益。為蒐集資料而安裝
設備，和效果已獲驗證的田間試驗，必須分開看待。

水稻是否遵守間歇灌溉，可透過雷達衛星與水位感測器查驗。2026年研究報告，在
不同條件下判別準確率約為80%至93%。這項結果是遙距確認灌溉執行情形的研究，
並不是區塊鏈帳本立刻把碳權收益交還農民的現場成果。若要用於碳市場，還需要現
場量測、不確定性計算、獨立驗證與交易規則。

在旱作物中，可把滴灌與土壤水分感測器結合，只向根部周圍送出所需的水量。間歇
供水的脈衝灌溉，可因土壤條件而提升用水效率。把無人機的氮素地圖與坡度資料加
入施肥計畫的研究也持續進行。多代理與樸素貝葉斯等計算法也在測試，但是否同時
證明節水、減肥和增產，仍須以各作物的田間資料再次確認。

在廣大田地中，可以調整中央樞紐灌溉機每個噴嘴的流量，或以衛星製作氮素處方地
圖。英國YaraPlus在2026年為牧草地農家提供免費的氮素變率施肥地圖。手機上雖
可免費看到地圖，要在田裡改變施肥量，仍需要能讀取該地圖的相容撒布機。地圖免
費，撒布機的費用仍由農家承擔。

然而，這項技術也有陰影。長年埋在土裡的感測器，會因鹽分和化學反應而隨時間吐
出失準數字，把昨天還顯示濕潤的地方，今天標成乾燥。相信錯誤數字而灌錯水的農
家，有時會關掉處方地圖，回到舊方法。每隔幾個月，人必須親自到田間，將感測器
數值與手工量測的數值核對；在無線訊號到不了的山谷田地，辛苦埋設的感測器也可
能一行資料都送不出去便停擺。為減少這些誤差，也有做法是在感測器旁裝設小型運
算裝置，植入立即篩選數值的自動校正程式，但仍無法完全取代人手。

成本更沉重。要備齊一個變率施肥噴嘴、一架無人機和多個感測器，所需金額可能超
過一般小農一年的純收益。有些農家第一年期待節省效果而買進設備，第二年卻遇上
感測器誤差與通訊中斷重疊，便把設備放進倉庫，重新靠鏟子和目測耕作，這種情況
並不少見。

只降低設備價格，並不能解決普及問題。國際食物政策研究所指出，教育、貸款、供
應鏈和維修人員的不足，是小規模灌溉技術的障礙。提格雷位於衣索比亞北部，
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Southern Tigray Zone則是該州南部地區。設備故障時零件能送達的路徑、分配用水
的規則、能承擔債務的收入，必須一併具備，抽水機才能在下一個季節繼續運轉。

技術前進的方向，有在電腦中仿造農場的數位孿生。利用感測器數值計算幾天後的土
壤水分，並比較多種灌溉情境的試驗持續進行。將量子運算用於整體農地的水與電力
分配，並把節省紀錄作為碳資產交易的構想，仍較接近展望與研究提案。已在農家確
認成效的技術，不能與尚待測試的計算方法放在同一種時態中。

再回到清晨的田埂。手機螢幕中的紅色格子，是要再開大進水口的訊號；藍色格子，
則是維持原狀的訊號。農民又看了一眼螢幕，手放到進水口的扣環上。能不能支付那
個價格，而非技術本身的效能，才是區分能使用這張地圖的稻田與不能使用的稻田的
條件。
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3.3

作物發育階段（DVS/DVI）預測模擬

6月的一個早晨，剛完成插秧的稻田旁，農民看著手機。螢幕上浮著一句短句：預報
這片稻田的稻子會在8月15日前後抽穗。從秧盤移來的幼苗還不到腳踝高，掌中的機
器卻已經標出了兩個月後的一天。

那一天不會單獨到來。約在抽穗前20天，必須再施一次肥；抽穗日前後幾天，稻田水
要加深，以防止冷害與高溫傷害。抽穗後，防治稻熱病與稻麴病的用藥時機就定下來
；等穀粒完全成熟，聯合收割機進田的日期和送往烘乾場的順序也會定下來。因此，
預測稻子何時抽穗，就是決定一整年耕作日曆的工作。

舊方法，是把溫度一天天累積起來計算。在氣溫停在某個門檻以下時，水稻生長速度
幾乎不會起來；只有超過門檻的部分，才會累積成當天的生長量。這個門檻稱作基準
溫度，把當日平均氣溫減去基準溫度的值，如同每天放進撲滿般累積的算法，稱作有
效積溫（GDD）。若相減結果小於0，當天就只放進0。水稻一天也不缺地填滿這個
撲滿，隨之成長。

把積溫換算成生長刻度的值，依模型不同稱為DVS或DVI。有些水稻模型把插秧定為0、
抽穗定為1、成熟定為2。但把0.2固定為幼苗期、0.5固定為分蘗期、1.5固定為灌漿
期的規則，並非所有品種和模型都共通。基準點和中間階段會隨作物、品種與計算式
而校正。要以一個數字讀取田野，必須先說明產生該數字的模型如何定義它。

然而，水稻不只對氣溫作出反應，也感知白晝變短。水稻是夜晚變長後，才會從長葉
長莖轉換為長穗的植物，因此盛夏白晝開始縮短的訊號也反映在生長速度上。稻田缺
水、根部乾燥時，發育會變慢；反過來，曾遭遇缺水的水稻也可能急著抽穗。氣溫、
日長和水，這三項共同決定一天的發育速度。

農民長久使用的方法，是熟悉的日曆：插秧後過幾天就抽穗的經驗法則。但每年春秋
氣溫起伏不定，按此方式訂出的抽穗日與實際日期相差一週至近半個月的年份並不罕
見。肥料太早施，水稻會徒長倒伏；太晚施，穗數又會減少。錯過一個日期的代價，
回到的是整片稻田的收穫。沒有別的算法的時代，只能把誤差歸咎於天意，等待下一
年。

機器學習加在積溫算法上的，大致有兩件事。其一，是讓含有物理規律的模型和從紀
錄尋找規律的模型並列。APSIM、DSSAT，以及在日本依水稻特性修訂的SIMRIW等
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作物生長模型，以方程式解出溫度、水與氮在水稻內如何運作。長短期記憶（LSTM）
或Transformer等人工神經網路，並不依賴方程式，而是從數萬塊稻田的過去紀錄學
習模式。把兩種模型接起來，方程式無法解釋的那片稻田特性，便由神經網路補足。

若把水稻只能從0走向2、不能倒退的事實定為規則，也能避免神經網路把發育階段倒
著算的錯誤。

同一片農區裡，早熟種與中晚熟種會一起栽種。若只用一個地區平均氣溫來計算發育
指數，先成熟和晚成熟的品種就會混在同一套計算裡。因此，計算會分別加入每個品
種不同的基準溫度與日長感應性，讓它們即使緊鄰，也各自畫出不同曲線。

另一件事，是用從天空拍下的照片即時修正計算。衛星與無人機拍攝稻田後，會得到
葉面積指數等顯示葉片茂密程度的數值。將這個數值與計算中水稻的狀態比較，只按
誤差大小向前或向後推移的方法，稱為資料同化。它像導航每次收到實際位置訊號，
就重新告知預計抵達時間。幾個月前訂下的計算不可能原封不動地吻合，拍下稻田的
一張張照片會一點一點把計算拉回來。

往這項校正工作裡看，會看到一種稱為粒子濾波的方法。電腦裡先複製數百塊一模一
樣的稻田，讓每一塊在略有不同的假設下計算發育指數。進來一張衛星照片後，與該
照片得出較接近答案的複製本會被給予更大權重，答案相差很遠的複製本則被濾除。
集合卡爾曼濾波的方法原理也相近，每次只依觀測值與計算值之間的差距，稍微修正
預測。

韓國首枚農林衛星於2026年7月7日從美國范登堡太空軍基地發射，並成功完成首次
通訊。它具有5公尺解析度、120公里觀測幅寬與約3天週期的觀測能力。但2026年仍
會進行初期運行與影像校正，正規任務預定於2027年開始。現在還不是用現在式寫
作稻米和大豆生長影像已每3天下送到農家的階段。

把這類每3天一次的觀測匯集到數千塊稻田，就能事先描繪一個地區，乃至一個國家
，今年的水稻能收多少。農林畜產食品部規劃把這樣匯集的發育資訊，與大豆、白菜
等其他作物的供需展望一併檢視，在價格突然上漲或下跌之前爭取應對時間。預測一
片稻田抽穗日的計算，就這樣連到處理餐桌物價的計算。

能依農民問題說明計算結果的管道，也正在準備。農村振興廳正在開發名為「AI Isak」
的AI代理，將農業技術資料與語言模型結合。其正式2026年工作計畫記載的服務預
定時間是2027年。目前已在農家手機上運作的病蟲害影像診斷，和未來會以對話解
釋抽穗日和開花期的AI Isak，開始時間不同。

若這個日期晚一天，實際會發生什麼？在抽穗前20至25天左右的幼穗形成期，水稻
體內的稻穗正在形成，施用氮肥的期間只有幾天。錯過這幾天而晚施，容易只讓莖徒
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長倒伏；太早施，則會在稻穗結粒前肥效耗盡，穀粒數減少。發育指數0.75這一個數
字，決定何時打開肥料袋。

灌水日的窗口也很窄。抽穗期前後幾天，稻田水必須比平時更深，稻穗才能正常形成
花粉，並承受寒氣與異常高溫。這些水若晚一天灌，花粉已經受損；若早一天排掉，
真正危險那天稻田卻是乾的。在輪作水稻、大豆與小麥的稻田裡，前一種作物的收穫
日和後一種作物的播種日都繫在這一項計算上，因此一天的誤差也會推遲下一種作物
的播種計畫。

這項通知不只會出現在一片稻田。同一座水庫水源由下游數百筆稻田分用，這些稻田
都會一起收到計算結果。插秧日期、稻田朝向和土壤深度每筆都有些微不同，即使種
相同品種，也會有發育指數拉開的稻田；水利組合便依照這個差距重排供水順序。

完全成熟後，收穫日相差幾天也會影響品質，因為必須事先安排聯合收割機作業和烘
乾場順序。積溫與天氣預報可用來校正憑經驗訂下的日期。但誤差能減少多少，會隨
地區、品種、播種日與評估年份而不同。把日期縮小一天會連到產量的百分之多少，
也必須連同颱風、降雨與烘乾場等待時間一起量測，才會知道。

這一兩天並不會在一片稻田結束。在一座村莊裡，一台聯合收割機由多個農家輪流使
用，前面一片稻田的收穫日只要出錯，後面等待的下一片、再下一片都會依序延後。
發育指數計算把多塊稻田的預定日同時並排顯示，讓整座村子預先安排聯合收割機順
序也容易得多。

熱浪與熱帶夜打亂了發育日曆的前提。玉米若在開花期同時遇上高溫與缺水，花粉與
授粉過程可能受損。極端高溫研究以超過32度的KDD作為小麥與玉米的熱壓力指標。
小麥的寒害也必須連同品種、發育階段、暴露溫度和時間一起看。即使日曆日期正確
，當日天氣若超出過去範圍，穀粒也可能空癟。

昆蟲與真菌的發育也以相同方式計算。啃食玉米葉的草地貪夜蛾，氣溫上升後從幼蟲
長成蛾的速度加快，這個速度同樣可用積溫計算。問題在於，害蟲生長速度與玉米生
長速度，在同一個夏天會以不同方式變動。有些年份，害蟲會比往年早半個月長出翅
膀，偏偏在作物最脆弱的發育階段遇上害蟲群。因此，近來的病蟲害預測模型把作物
發育指數與害蟲發育速度並列，朝著預先找出兩者重疊的危險幾天的方向前進。

從2025年刊於國際期刊Earth's Future的研究團隊分析可見，美國小麥與玉米在乾旱
和熱浪重疊時，產量和實際可收穫的穀粒比例，即所謂可收穫分率，都會下降；但下
降幅度因作物所處發育階段而不同。這表示，開花期前後遭遇熱浪的田地，和在更早
時期遭遇熱浪的田地，即使經歷相同高溫，所受損害也不同。一篇2025年國際期刊
評論論文彙整園藝作物的積溫模型，同樣指出，既有公式只會把氣溫超過門檻的部分
加起來，沒有把過熱日反而停止生長的情況納入計算。
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因此，近來模型會把過熱日的熱量另行分開，像扣分一樣修改計算法。

發育指數計算不只瞄準今年夏天的一天。把政府間氣候變遷專門委員會（IPCC）提
出的多種未來氣候情境放進同一個公式，也能事先描繪30年後這片稻田的抽穗日會比
現在提前多少。若放入如現在般持續排放溫室氣體的情境，就會出現水稻抽穗日每年
逐漸提前的曲線；若放入大幅減排情境，曲線就會平緩得多。

計算愈精密，留下的問題也愈多。無論水稻或小麥，每個品種的基準溫度與對日長的
反應程度都不同，因此每當有新品種出現，就必須在可以人工控制溫度與光照的實驗
室裡種上幾個月，才能取得該品種固有的數字。這種實驗室稱為人工氣候室。那裡能
任意調整溫度與日照長度，從秧田到抽穗日，將水稻生長全程提前觀察。然而，新品
種每年會湧出數十種，人工氣候室的一個隔間沒有時間把那麼多品種都種一遍。

因此，尚未完成試驗的品種會借用外觀相似既有品種的數字放入計算；若兩個品種的
基準溫度實際相差約半度，這半度穿越整個盛夏，便會膨脹成幾天誤差。近來也出現
把高速表型技術與逆算方法結合的嘗試：前者用相機同時拍攝數百株幼苗，讀出其生
長速度；後者由該速度反推基準溫度，藉此縮短待在實驗室的期間。沒有氣象觀測站
的山區稻田，只能用距離與海拔估算鄰近觀測站的數值填入，因此計算再精密，該稻
田自身的誤差仍會存在。

有些農民若發育指數告訴他的日期，與自己長久以目測估出的日期相差超過一天，便
會懷疑計算。實際上，雖然罕見，模型也曾遇上異常乾燥的春天或晚霜而錯過幾天，
所以這份懷疑不能說完全沒有根據。也有農家因為要重新學習手機通知與感測器數值
的麻煩，以及初期設備費用，用了幾年後又回到舊日曆。

數位孿生正朝著在電腦中仿造稻田與果園、預先跑多種天氣和灌溉情境的方向發展。
2026年，在智利葡萄園與多項作物研究中，蒐集資料的試驗正在進行；但還不能稱
為已證明能減少實際灌溉量、並具自主施肥效果的商業系統。當發育指數到達某個值
，人工智慧便讓無人機起飛的畫面，也應留作未來自動化情境，而不是現在的成果。

再回到6月的那片稻田。手機螢幕上8月15日這個數字，是至今累積的積溫、每3天到
來的衛星照片，以及過去數年天氣共同造出的一天。長年往來於這片稻田的人，現在
把自己的估計疊在那個數字上。那一天會不會真的吻合，還是6月底襲來的一場熱浪
會把整套計算搖得粉碎，至今無人知道。
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第4章

基因體學與AI分子育種
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4.1

作物基因體大數據與泛基因體（Pan-genome）
建置

種原中心的低溫儲藏庫維持在攝氏4度左右。並排的每個抽屜都塞滿紙袋，每個袋子
上都有手寫或條碼標籤。有些是在全羅道某片田野傳承近百年的地方稻種，有些則是
從喜馬拉雅山麓溼地採集的野生稻。外觀看起來與市場上販售的稻米沒有太大差異，
內含的基因卻完全不同。

過去研究稻米基因體的標準方法，是從這麼多袋子中只選出一個品種，完整解讀後，
再將其他所有稻米疊合在這一個品種上讀取。國際水稻基因體計畫最初選為標準的是
日本粳稻品種「日本晴」。其後數十年間，全球稻米研究都把這一品種的基因序列像
字典一樣攤開，再依照這本字典的頁碼，把其他品種的序列嵌入其中。

這就像試圖用一本字典整理世上所有語言。遇到標準語字典裡沒有的方言，就找不到
收錄那個詞的頁面。若要把只存在於野生稻或地方稻種中的基因，以及其他稻米完全
沒有的序列，硬套進參考基因體，整段序列便會遺漏，或錯接到不相干的位置。遺傳
學家稱這種現象為參考偏差。研究者只看得到作為標準的品種所擁有的基因，而該品
種沒有的基因，從一開始就被當成不存在。這些消失的基因，往往才是能抵禦乾旱與
病蟲害的真正寶藏。

要消除這個盲點，就必須把多個版本全部攤在同一張桌上。無論是稻、麥或大豆，把
數百至數千個品種的基因體並排疊合繪製，便會看見兩個層次。所有品種共同具有的
基因層稱為核心基因體。只有特定品種、地方品種或野生種才有的基因層稱為可變基
因體。可變基因體中藏著標準品種所沒有的能力，例如抵禦乾旱、在高鹽分土壤中扎
根，以及辨識陌生病原菌的免疫力。把這兩層合併繪成的圖譜稱為泛基因體。

國際稻米研究團隊重新定序從全球蒐集的3,000多個稻米品系，並於2014年公布「
3,000稻米基因體計畫」的資料。這些資料比較數百萬個變異，成為解讀秈稻、粳稻
與地方品種間遺傳差異的基礎。提出綠色超級稻構想的PNAS論文，早在2007年就已
發表。2007年的論文不可能源自後來的3,000稻米基因體資料。綠色超級稻研究的發
展脈絡，可以與3,000稻米基因體計畫的成果並列，但不能寫成後來的數據催生了先
前的研究。
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改變稻作歷史的基因，發現途徑各不相同。SD1是推動綠色革命的矮稈基因，早已獲
得確認；SH1系列存在於多種亞洲稻米中，與稻穀脫落的性狀有關。Xa21則是從野
生稻發現的白葉枯病抗性基因。不能把這三個基因全都歸為只看一個參考基因體，就
連其存在都不會知道的基因。泛基因體的力量不只在於顯示基因是否存在，還能同時
呈現結構變異、存在與缺失變異，以及各品種的等位基因與調控區域。

泛基因體把多個品種共有與分歧的序列連成一張圖。從單一字母差異到倒置、重複、
大型插入與缺失，都可以標在同一張圖譜上。PacBio HiFi與Oxford Nanopore等長
讀長定序技術，可提升染色體層級組裝的品質。不過，建立圖泛基因體並不代表所有
品種的序列都必須達到端粒到端粒的完整程度。結合代表性品系的高品質組裝與大量
品系重定序資料，也是廣泛採用的設計。

2026年發表於Nature Genetics的綠豆圖泛基因體研究，重新組裝了11個代表性品系
，並把580個品系用於重定序、族群遺傳與關聯分析樣本。研究團隊整理出75,268個
基因家族與66,862個結構變異，並透過5個地區的栽培試驗，檢視與20種性狀相關的
候選區段。這項研究並未重新組裝全部580個基因體。必須分別說明組裝樣本與族群
分析樣本，才能看出圖譜的密度與證據基礎。

泛基因體的範圍不止於此。除了栽培品種及當地地方品種，更把親緣遙遠、甚至完全
無法雜交的野生種集中比較，這種嘗試稱為超級泛基因體。稻屬中除了亞洲栽培稻，
也有非洲自古栽培的另一種稻，還有多種與這兩者都無法雜交的真正野生近緣種。把
這些遠親的基因體也放進圖譜後，早已從栽培種消失的防禦基因或根系結構，就能重
新進入視野。

小麥是由不同祖先基因體結合而成的六倍體作物，因此組裝困難。2024年的Nature
研究分析17個中國品種，整理出249,976個結構變異。這張圖譜顯示了VRN-A1、春
播與秋播性，以及1RS相關變異。它雖非疊合世界各地所有小麥的圖譜，卻已顯示僅
一國之內的品種就有多廣泛的結構變異。

大豆泛基因體研究也區分了不同樣本的用途。研究團隊對2,898個栽培大豆與野生大
豆品系進行深度重定序，再組裝其中26個代表性品系。不能把它稱為重新組裝2,800
多個基因體的圖譜。與其把野生大豆的吸水與休眠調控基因、抗旱與抗病性，以及蛋
白質含量，串成同一項研究的後續成果，更應分別列出確認各項性狀的原始論文。

玉米的變化更大。現代玉米的野生祖先大芻草，是一種接近雜草的植物，細瘦的穗上
只零落掛著幾粒穀粒。將大芻草與現代玉米的基因體並排疊合後，研究者發現幾個關
鍵基因，區分出原本只有幾粒穀粒的瘦小果穗，如何變成今天穀粒密布的粗大果穗。
人類數千年來在田間親手選拔留下的痕跡，如今以基因座標標示在電腦螢幕上。
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問題是，這些圖譜累積的資訊量太大，人類無法單憑肉眼讀完。僅一株水稻的基因體
，就有超過4億個字母連綿不斷。雖然全部只有A、T、G、C四個字母，卻無法光憑字
形判斷序列中哪裡是致病原因，哪裡賦予抗旱能力。人工智慧接手了這項工作。其做
法是把原理與閱讀人類句子並預測下一個詞的語言模型相同的程式，從句子改用於基
因序列。研究者稱這類程式為DNA語言模型或基因體基礎模型。

預先讓模型讀取數百種植物基因體後，即使遇到從未見過的序列，模型也能只憑前後
文推測它是否為基因的起始訊號、是製造哪種蛋白質的藍圖，以及該部位會有多強的
表現。2026年的一篇綜合評論指出，這類基因體基礎模型已進展到能解讀植物調控
語法的階段。

基因體選拔結合種子的基因標記，以及多年產量與抗病紀錄，預測尚未完全長成個體
的表現。由於不必每一代都把所有品系培育到最後，可縮短初期選拔所需時間。不過
，篩選雜交品系、固定世代、多地適應性試驗與品種登記，各有不同時程。即使電腦
能迅速選出春季候選品種，新種子進入農戶秋季倉庫前，仍要再經過數個季節。

然而，圖譜變得更細密，並不會立刻產生優良品種。韓國農業技術振興院在農林畜產
食品部支援下，彙集辣椒、稻米等12種作物的基因體資訊與約4,000個分子標記，建
置數位育種資訊系統。任何人連上雲端都可以下載這些資料。問題在於下一步。
2025年的一篇國際綜合評論指出，無論基因型資料累積多少，如果沒有在實際田間
確認產量、抗病性等性狀的表型資料，預測模型就會失去效用。要在多年、多地可靠
蒐集表型資料，成本反而高於基因體定序。

某個品系在一塊田裡長得很好，換到另一地區或另一年卻表現不佳，是常見情況。農
民殷切等待的產量等性狀，更不是由單一基因決定，而是數十、數百個基因各自分擔
一小部分作用，其組合又會因土壤與天氣而有不同反應。

泛基因體指出候選基因後，接著便是雜交與基因編輯。CRISPR很擅長切斷標的序列
或改變幾個字母，但若要把野生種的長基因與調控區段直接插入栽培種的指定位置，
標靶插入的效率仍低，再生與驗證的負擔也很大。它並非總是比雜交更快、更容易。
單一編輯基因對產量、品質及其他抗性的影響，仍須在多種環境中重新確認。

遺傳資料與專利集中在少數企業手中的問題確實存在。不過，USDA統計的71%並非
全球遺傳資源專利的總占比。這個數字是1976年至2021年間，在美國登記的新品種
實用專利中，Bayer、Corteva與Syngenta三家公司所占的比率。方法、GM性狀與
基因序列專利未列入這項統計。Monsanto於2018年被Bayer收購。討論專利集中時
，必須一併說明國家、期間、專利類別與企業關係。

回到那座低溫儲藏庫。抽屜裡的每一個袋子，依然是必須靠人親手採集、親手種植與
確認的遺傳資源。無論螢幕上的泛基因體圖譜多麼精密，要知道圖譜所指的基因在實
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際稻田裡能讓稻穀長得多飽滿，仍得等待一個季節。那幾萬個袋子中，還有多少基因
甚至尚未獲得命名？
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4.2

基因編輯（CRISPR）與精準育種

韓國農村振興廳國立農業科學院基因工程科的溫室裡，每個花盆都插著一張小標籤。
2024年執行OsNAC編輯稻米研究的機構，是國立農業科學院，而非國立食糧科學院。
剪下一片葉子讀取基因後，可以找到與原品種幾乎相同，只有預先指定位置的鹼基不
同的稻米。CRISPR就是這樣一種選定特定標的，切斷或改變基因的工具。

植物基因是由A、T、G、C四個字母排成的長序列。引導RNA會指向約20個字母長的
標的序列，Cas9確認旁邊的PAM序列後便會切割。人們很容易以為它只會精確切割
一個位置，事實並非如此。依據不匹配的位置與數量，以及周邊序列，其他部分相似
的位置也可能遭到切割。這稱為脫靶。這正是需要設計引導序列並驗證全基因體的原
因。

剪切後，細胞會自行接合斷裂的DNA。若不使用模板直接接合，可能會增減幾個字母
，使基因失去作用。也可以同時放入所需的DNA模板，透過同源性導向修復精確修改
，但這種方法在植物中的效率偏低，不同作物與組織間的差異也很大。鹼基編輯用於
改變特定字母，先導編輯則以更多種類的小幅修正為目標。若只說提供藍圖後就能補
上正確字母，會掩蓋成功率與失敗類型。

編輯工具可透過農桿菌、基因槍或原生質體的RNP遞送進入細胞。把蛋白質與引導
RNA結合的RNP方法，優點是可製作未插入外來DNA的編輯體。不過，在分子驗證前
仍不能斷言完全沒有外來基因殘留。遞送載體與再生過程產生的非預期變異也必須檢
查。奈米載體仍處於研究階段，目前正在多種作物上試驗。

問題在於稻米的序列太長。稻米基因多達4億個字母，其中到處藏著與研究者選定的
20字母標的幾乎一模一樣的區段。若引導RNA沒有黏附真正標的，反而黏上這些相似
區段並切錯位置，可能使非預定基因受損，或產生預料之外的性狀。人類不可能用肉
眼掃過4億個字母，找出所有相似區段。因此，這項工作交由人工智慧處理。

小麥的情況更為棘手。小麥基因體是三套祖先不同的基因組重疊在同一個體中的六倍
體。導致白粉病的基因，也以幾乎相同的形式存在於這三套基因組中，因此雜交育種
無法只選定其中一套加以抑制。這個基因名為TaMLO，三套基因組中的基因分別稱
為TaMLO-A1、TaMLO-B1、TaMLO-D1。即使修改其中一個，另外兩套仍保持原狀
，植株仍會染病。
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CRISPR可以把相同引導序列分送至三套基因組，一次使三個位置失去作用，而精確
找出並同時瞄準這三個位置的計算，正是人工智慧擅長的工作。

基因編輯與商業作物的歷史必須按技術區分。美國最早商業化的高油酸大豆，是用
TALEN編輯FAD2基因的產品，並非CRISPR作物。抑制褐變的商業化Innate馬鈴薯，
則以RNA干擾技術降低PPO表現。使用CRISPR改變玉米與馬鈴薯的抗病性、葉片角
度及養分利用效率等研究仍在持續，但不能把研究用CRISPR案例與已經上市的
TALEN、RNAi產品，歸為同一技術的成果。

人工智慧會先掃描整個基因體，找出所有與標的稍有相似的區段。接著，深度學習模
型會針對每個候選位置，評估剪刀實際黏附並切割的機率。這項分數不是猜測，而是
來自實測資料。研究人員把剪刀放入活細胞，利用螢光標記捕捉真正遭到切割的位置
，模型會學習數萬筆這類實驗結果。從阿巴斯扎德與沙萊於2025年在arXiv公開的論
文來看，近期採用卷積神經網路、循環神經網路與Transformer架構的模型，判斷哪
些序列容易遭到剪切的準確度，遠高於過去的統計公式。

這些模型不只給出分數，也會顯示序列中哪些字母組合會提高風險。這表示研究者可
以親自檢視並理解原因。

另一種方法是改變剪刀本身。使用標的專一性高於標準剪刀的變異酵素，可從一開始
就降低黏附錯誤區段的機率。研究者把這份評分表與新酵素放在一起比較，將風險最
低的組合送上實驗台，完成編輯後再驗證一次。他們重新讀取植株的完整基因，與原
始基因體逐字比對，再由人工智慧從比對表中找出人眼無法察覺的模式，確認是否有
脫靶變異。

這種全基因體重定序驗證，即使只確認一個品系，也要花費相當可觀的成本。預算有
限的小型育種公司或開發中國家研究機構，可能會想跳過這項驗證；實際上，部分機
構也確實省略送往田間前的最後確認，直接進入下一階段。近來甚至出現讓學習過蛋
白質立體結構的人工智慧模型，設計自然界不存在的新型剪切蛋白質的實驗。雖然距
離進入田間仍有一段距離，但人工智慧的角色正從挑選剪刀轉向製造剪刀。

完成編輯與脫靶驗證後，仍不能立刻送入稻田。研究者還須確認性狀能否遺傳給後代
，並通過區域適應性試驗與品種登記。快速育種溫室藉由調節光線、溫度與溼度，加
速小麥和大麥等作物的世代。稻米與玉米的反應會因品種和光週期而異。快速固定品
系與完成可供農戶購買的品種，所需時間並不相同。

韓國農村振興廳於2024年表示，以稻米防禦相關基因約2,600個位置為目標，第一階
段製作了146種NAC系列編輯體。OsNAC30編輯稻的白葉枯病病斑減少51.9%，
OsNAC59編輯稻的徒長病枯死率降低24.5%。研究團隊直接感染編輯族群，找出這
兩個防禦基因。
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基因編輯作物必須通過的門檻因國家而異。美國2020年的SECURE規則，已因2024
年12月的法院判決失效，APHIS恢復先前的許可、通知、請願及「Am I Regulated」
程序。只要沒有外來DNA，填一張文件就能進行田間試驗，並非2026年現行的一般
規則。歐盟Regulation (EU) 2026/1388將自2028年7月17日起全面適用。

NGT1標準並非與原始基因體之間的差異不超過20處，而是綜合考量插入與置換的長
度、每段編碼序列的變更數，以及單倍體基因體的變更總數等因素。除草劑耐受性與
產生已知殺蟲物質的性狀，排除於NGT1之外。

專利也是一項障礙。基礎Cas9專利的主要權利人，分為UC Berkeley、Vienna系列與
Broad、MIT系列，包括Corteva在內的企業則取得部分權利的授權。小型育種公司
與公共研究機構要確認需要哪些專利並簽訂使用契約，必須投入時間與金錢。有時，
取得合法使用技術的權利，比學會技術本身花費更久。

在兩種監管制度之間，日本把提高γ-胺基丁酸含量、宣稱可降低血壓的編輯番茄，核
准為非基因改造生物並已實際販售。然而，有商品上市並不代表人人都會購買。菲律
賓學者2025年公布的調查顯示，越相信安全性的消費者，願意購買這類編輯香蕉的
回覆，在中國增加267%，在日本增加171%。相反地，對陌生食品本身的抗拒，在
三個國家都降低了購買意願。美國三所大學以低丙烯醯胺麵粉詢問1,638人，也得到
相似結論。

相較於把CRISPR用於動物或人類，人們對用於作物更能安心接受。不過，人們仍然
擔心日後可能出現副作用，也擔心這項技術的專利掌握在少數大型種子公司手中，使
小農與貧困國家的研究人員難以取得技術。

通過所有程序的性狀，還有最後一道關卡。在溫室中生長得無可挑剔的稻米，到了實
際稻田卻表現不佳，並不少見。溫室中的溫度、水分與光線可由人控制，稻田卻會同
時遭遇梅雨、颱風與病蟲害。伊朗研究者拉希米於2026年發表的論文，指出實驗室
成功為何未能延伸到稻田。選擇標的的人工智慧模型，大多只在正常條件下學習，未
曾預先經歷乾旱或酷熱等逆境。即使編輯本身成功，也經常未能檢視該基因與細胞內
其他基因如何交互作用。

部分研究更只在一、兩處種植，沒有在多地稻田進行多年重複試驗，就先行發表結果。

2025年的Cell論文在稻米CWIN啟動子中加入10個鹼基長的熱反應元件。在高溫條件
下，編輯稻的試驗小區產量比中花11號高25%，高溫造成的產量損失最多恢復41%。
加入一段短序列的結果很明確，但仍有待在多個地區進行為期數年的長期重複適應性
試驗。在溫室與小區試驗中表現良好的稻米，能否在農戶的稻田中維持相同表現，還
要再經過幾個季節才能知道。
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因此，育種公司與國家研究機構在公布溫室成功之前，正逐漸延長分散種植於多處稻
田並觀察數年的程序。CRISPR雖能精確切割一個字母，但這一個字母能否帶來實用
的稻米，仍須經過多年田間試驗才能確認。下一場颱風過後，那盆插著標籤的稻米能
比旁邊田裡的地方稻種多站立多久，目前仍無人能夠保證。
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4.3

開發因應氣候變遷的耐逆境品種

距離孟加拉灣不遠的低窪稻田，連續三天降下季風豪雨。插秧還不到一個月的幼稻，
淹沒在深及腰部的水下。三天前還青翠挺立的稻稈，如今已看不見。不過，這片稻田
也種著水退後會重新抬頭，基因經過修改、能承受淹水10天的稻米。

國際稻米研究團隊檢視6,274個耐淹種原品系，選出89個優良品系，其中37個展現強
大耐受性。這項研究結合田間選拔、約3週的淹水試驗、QTL分析與基因體選拔。若
說成先用機器學習縮小候選範圍，再放入水槽測試10至21天，這種單向順序與原始
論文並不相符。37個高耐受品系的存活率比SUB1A導入品系高出40%至50%的結果
應予保留，但選拔過程必須正確敘述。

無論是黃海或孟加拉灣，靠近海水的稻田面對的是另一種問題。稻米無法生長，不是
因為水漫出來，而是土壤本身含鹽。填海造陸地區或海平面上升的三角洲，乾燥的田
面上會覆著如白霜般的鹽分。稻根吸收鹹水時，無法篩除真正需要的養分，葉尖便開
始焦枯。耐鹽性也和耐淹性一樣，無法靠單一基因解決。篩選離子的能力、承受根細
胞壓力的能力，以及節省用水的能力，分別由數十個不同基因負責，這些基因必須協
同運作，稻米才能在鹽地抽穗。

傳統育種必須用肉眼篩選這些性狀。研究者在鹽田種下數千個品系，等待數年後，只
把存活者再次種植。這段期間，灌水、測量鹽度，以及按等級評估葉片焦枯程度，全
部依靠人手。這正是推出一個品種需要8至12年的原因。

培育耐鹽稻米並不是新構想。中國農學家張啟發於2007年在國際期刊PNAS提出，把
分散在水稻野生近緣種中的抗旱與氮利用效率基因，集中到同一品種中的構想，名為
綠色超級稻。當時，即使用標記追蹤單一基因並進行雜交，也需要多年時間。如今，
預測育種承接了這項構想。電腦先透過計算，從野生稻基因庫中數十種休眠已久的耐
受基因組合篩選候選者，再到實際稻田確認其中較具潛力的組合。

小麥在開花與灌漿期遇上酷熱，花粉與籽粒形成便會受影響。綜合全球研究的估算顯
示，生育期平均氣溫每上升1度，小麥產量平均約下降6%。21%是特定條件與研究中
報告的上限值，不能並列成所有麥田的普遍反應。冬小麥與春小麥的脆弱時期，也會
因地區與品種而異。育種時會同時參考基因標記與花期溫度紀錄，篩選耐高溫品系。
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稻米可能因開花短暫期間的高溫而不孕，品質也會下降。日本農業研究機構的研究團
隊，運用約1公里的氣象網格與稻穗溫度模型，比較提早開花、耐熱性與抽穗期調整
的不同組合。他們計算將開花時間提前3小時，或把耐熱性提高3度的情境，會如何改
變各地區的不孕風險。這項研究於2026年刊登在Field Crops Research第344卷，論
文編號110519。

面對酷熱與乾旱時，受影響的不只有小麥與稻米。大豆若缺少沿根尖導管上升的水分
，豆莢還沒完全充實就會成熟。大豆與根瘤菌共生以獲取氮，因此根部周圍土壤一乾
，這種共生關係就會先中斷。缺氮的葉片顏色變淡，豆粒也會皺縮。預測育種研究者
掃描整個大豆基因體，找出在乾旱時仍能維持根瘤共生與蛋白質合成的基因組合，再
只挑出帶有這些組合的品系，種入乾旱試驗田。這是把稻米與小麥使用的方法原樣移
到大豆田。

耐淹稻米、耐鹽稻米與耐熱小麥，都面臨一項共同課題：找出哪些基因組合能承受未
來氣候，需要太長時間。傳統育種只能把雜交後代實際種在田裡，讓它們經歷乾旱、
淹水或鹽害，再用數年觀察。人工智慧把大部分等待時間移進電腦。這種方法稱為預
測育種（Predictive Breeding）。由於它預先讀取基因體並計算結果，也稱為基因
體選拔。

研究者從幼苗葉片提取DNA，一次讀取數萬個基因標記。這些標記會顯示該個體帶有
哪些基因。即使不把幼苗培育到最後，讀取標記後也能推測它長成時可以承受多少乾
旱與高溫。計算會同時運用多種方法，例如集合多棵決策樹後以多數決得出答案，或
使用模仿人腦神經細胞的人工神經網路。標記與環境資料的交互關係因地區而異，因
此育種者會重疊使用多種計算方法，再選出與實際結果最相符的一種。只有一年、一
地的紀錄並不足夠。

累積嚴重乾旱年份與一般年份、沙土與黏土等不同條件的紀錄越多，計算就越接近現
實。若再加入多年、多地累積的天氣與土壤紀錄，便能從數萬種雜交組合中，只選出
數百個值得實際種入田間的組合。

電腦用於計算的資料不只有基因標記。無人機會飛越試驗田，拍攝葉片顏色與葉面溫
度。缺水稻米的葉溫會比健康稻米略高，人眼看不出來，紅外線熱影像攝影機卻能清
楚捕捉。每天累積的照片與數字和基因標記並列後，電腦就能一併學習哪些基因組合
會在實際田間呈現何種表現。

國際玉米小麥改良中心的DTMA計畫，於2007年至2012年間推廣60個耐旱雜交種與
57個開放授粉品種。計畫在非洲13個國家以最多4,000萬人為對象，並非4,000萬戶
農家。其目標是在中度乾旱下，達到每公頃約1公噸，或20%至30%的產量優勢。沒
有資料可以把這項成果連結為人工智慧預測使育種期從10年縮短到3、4年的證據。
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快速育種透過人工照明調節日照長度與溫度，加快世代更替。在每日22小時長日照條
件下達到每年6個世代的結果，已見於春小麥與大麥等作物。許多玉米品種會對日照
縮短產生反應，不能原封不動套用相同方法。即使透過世代加速快速固定品系，多地
栽培試驗與品種登記仍需另行花費時間。

加快後的育種仍有其限制。電腦學習的資料，來自過去數年實際經歷的天氣與土壤條
件。然而，氣候變遷會帶來從未有人經歷的酷熱或乾旱。面對訓練資料中不存在的極
端天氣，人工智慧給出的預測分數也會不穩。若人工智慧面對從未經歷的酷熱，把耐
受等級評得高於實際水準，農民相信預測而種植後，可能會損失當年收成。因此，即
使是電腦選出的候選品種，也不能省略種入試驗田確認實際耐受力的程序。人工智慧
的作用，是把數萬個待種候選者縮減至數百個。

電腦計算本身也有門檻。要一次處理數萬個基因標記，以及多年的氣象與土壤資料，
必須具備高效能電腦，以及能夠解讀結果的專業人員。CIMMYT或IRRI等獲得國際組
織支援的研究機構，擁有這類設備與人員，預算拮据國家的國家育種機構卻情況不同。
若連計算都無法進行，就不能自行建立完全符合該國土壤與氣候的預測模型，往往只
能借用其他國家建立的模型。借來的模型從未學習過該國的稻田與旱田，因此面對訓
練資料未涵蓋的條件時，仍會出現預測不穩的問題。

具備計算能力與不具備計算能力的國家之間，可能形成新的差距。

新品種從試驗場冰箱走到農戶手中的路很漫長。非洲小農使用種子的非正式來源占比
，因國家與作物而異。烏干達資料估計，包括鄰居、市場與自留種在內的非正式途徑
約占85%至89%。不能把這個數字固定說成超過90%的非洲小農都如此。必須按地區
分別檢視農戶是因為沒有種子而無法種植、因為陌生而不願選擇，或因價格昂貴而買
不起。

美國種子市場的集中度因作物而異。USDA估計，前兩大公司在玉米市場約占71.6%
，大豆市場約占65.9%。棉花市場前四大公司約占94%。1990年至2020年間，以GM
為主的種子價格指數上漲463%，作物價格指數則上漲56%。種子價格上漲的速度，
遠高於農民出售穀物價格上漲的速度。

非洲多國農業經濟學家於2026年在國際期刊Journal of Agricultural Economics發表
的研究，提出一種降低這道障礙的方法。他們不以大袋分發新品種，而是改用手掌大
小的小包裝。收到種子的農戶，對品種的了解與次年購買率都隨之提高。國際種子聯
盟2026年發表的文章也指出相似情況。讓農民在旁觀察村中長者率先試種的田，或
由農業推廣人員逐戶拜訪，親手遞上種子袋，都比一張廣告單更有效。

再優良的性狀，若農民不先相信並試種一次，就無法推廣。
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回到孟加拉灣的低窪稻田。水退之後，帶有Sub1基因的稻米是否真的會重新抬頭，
必須等到那塊田、那戶農家再遇下一場季風雨才能確認。水退仍需要數日，在這段時
間蹲在田埂上觀察水色的，是農民，不是電腦。
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第5章

AI決策與自動化
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5.1

農業專用多模態大型語言模型（Agri-LLM）

夕陽開始西斜的午後，一片稻葉上擴散著黃色斑點。昨天還完好無損。農民拿出手機
，拍下斑點上傳到諮詢視窗，對著螢幕用帶有方言的口音問：「這到底是怎麼回事，
要不要噴藥？」答案若錯了，受影響的不只一片葉子，而是一整年的收成。為了準確
回答這個問題而開發的技術，就是農業專用多模態大型語言模型，簡稱Agri-LLM。

把同一張照片上傳到手機裡常見的人工智慧聊天應用程式，也會得到回答。問題是，
那個答案經常出錯。一般人工智慧的訓練方式，是把人類寫下的文章全盤記住，再接
續生成看似合理的句子。稻葉上的斑點究竟是稻熱病還是白葉枯病，區分兩者的界線
，即使肉眼觀察也只有幾毫米之差。一般模型無法分辨這種細微差異。真正知道正確
答案，與寫出聽起來像正確答案的句子，是截然不同的兩件事，而一般模型只擅長後
者。不知道病蟲害名稱與處方時，它就會自行編造。

它會把不存在的農藥名稱說得煞有其事，也會充滿自信地提出不符合當地氣候或法規
的建議。人工智慧業界把這種現象稱為幻覺。在農業現場，幻覺不是一笑置之的小事。
用錯農藥、配錯濃度，可能讓整片田地乾枯死亡。

Agri-LLM從一開始就採用不同的設計，以減少這種幻覺。它另外蒐集植物病理學論文、
害蟲圖鑑、農戶諮詢紀錄等農業專業文本，再進行訓練，並加入精密的視覺辨識裝置
，透過多層處理擷取照片中細小病斑與微小害蟲幼蟲的輪廓。它還會一併讀取測量土
壤水分、氮、磷、鉀數值的感測器，以及氣象預報訊號。由於模型會同時根據文字、
照片與感測器數值作出判斷，因此稱為多模態模型。從照片中擷取的斑點紋理，不會
直接連結到病名。

模型會同時調出預先整理病名與典型症狀的知識表，逐一與照片中的紋理比對。唯有
經過這套把眼睛所見與既有知識配對的程序，斑點才能轉換成病名。

農民拍照的那一刻，手機也會同時蒐集其他資訊。透過衛星取得的稻田位置、附近感
測器剛傳來的土壤數值，以及提前一天發布的氣象預報，都會整合在一起。這套系統
必須等到照片、語音與數值全數齊備，才會開始判斷。只要缺少一項數值，判斷就會
暫時延後，或在明確標示缺漏項目的情況下，只提供暫定答案。

Agri-LLM在生成答案前，會先查找實際文件。這種方式稱為檢索增強生成（RAG）。
把它想成圖書館員就容易理解。圖書館員收到問題後，不會只憑記憶回答，而會走到
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書架取出實際書籍，再用手指出內容位於哪一頁、哪一行。Agri-LLM也會先搜尋儲存
韓國農村振興廳指南、植物病理學教科書與標準防治指南的資料庫。找到相關文件後
，它才會根據內容生成答案，並在螢幕上顯示前往來源文件的按鈕。農民按下按鈕，
就能查看實際文件原文，而不是只聽人工智慧怎麼說。

農業多模態模型的效能，會呈現在公開測試資料與獨立評估中。辨識病葉的分數、分
辨害蟲的分數，以及防治建議的品質，屬於不同測試。影像背景、作物品種與評估者
標準一旦改變，結果也會跟著改變。數字精確到小數點，不代表已在田間通過驗證。
把農藥名稱交給農民之前，必須同時公開資料、比較模型與失敗案例。

列出稻作中常見的名稱，就更容易掌握實際情況。稻熱病、稻麴病、小麥赤黴病、玉
米北方葉枯病，以及鑽入莖稈的潛蠅幼蟲，Agri-LLM的辨識清單直接收錄了糧食作物
農戶實際面對的病蟲害名稱。檢驗這類模型能力的研究也陸續展開。美國研究團隊在
2025年推出的AgMMU基準測試，會同時向多個人工智慧模型提供作物照片與問題，
再比較答案準確度。這表示相關領域已進入由多個實驗室採用相同標準互相驗證的階
段，不再只是單一公司的宣傳資料。

141個類別本身並非絕對標準，但它的意義在於廣泛納入田間反覆出現的病蟲害，而
不是只看實驗室中的一兩個案例。

巴基斯坦研究團隊開發的AgriSmart，把作物推薦、病害診斷與聊天機器人整合在同
一個畫面。論文中的作物推薦準確率為99%，病害模型則取得F1 0.70與mAP@50
74%的成績。這些數值是模型在指定資料集上取得的評估結果，並非模型在實際稻田
中於降雨前延後灌溉、決定石灰用量，從而保住收成的田間成績。從諮詢畫面的分數
到實際農田成果之間，仍有一整季的驗證工作尚待完成。

印度政府與Wadhwani AI共同營運的Kisan e-Mitra，以11種地方語言提供政府計畫
與農業資訊。根據印度國會資料，截至2025年7月，查詢次數為950萬次，使用農民
達530萬人。使用者對著麥克風說話，就能聽取補助與保險資訊，讓閱讀有困難的農
民也能進入諮詢視窗。這些數字當中，包括了首次不靠螢幕文字，而以語音與政府對
話的人。

韓國現已營運既有的病蟲害影像診斷服務。韓國農村振興廳2024年發布的資料顯示
，平均準確率超過95%，人類辨識準確率為95.3%，對象涵蓋31種作物與182種病蟲
害。農業AI代理「AI稻穗」依官方業務計畫預定於2027年提供服務。現行影像診斷讀
取的是一張照片，AI稻穗的目標則是成為以對話串連農業技術資料的下一個服務窗口。

然而，技術無論多精密，仍有一些障礙無法突破。語言就是其中之一。只學過標準語
的模型，遇到鄉村方言與慣用語時經常無所適從。像「這到底是怎麼回事」這類帶有
方言的句子，只懂標準語辭典的口譯員很難聽懂。印度為了跨越這道障礙，另行加入
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針對印地語、馬拉提語等地方語言調整的語言理解模型，以及可離線運作的語音辨識
與語音合成引擎。即使如此，模型仍無法聽懂所有方言。遇到濃重口音或少見慣用語
時，現在仍常提出文不對題的反問。

螢幕上的文字對部分人而言也是障礙。不只開發中國家的農村，韓國農村也有不少高
齡農民無法輕鬆閱讀螢幕文字。對這些農民來說，文字聊天視窗從一開始就派不上用
場。因此，Agri-LLM系列服務幾乎全都以語音為主。農民用說的提問，也用聽的取得
答案。不必盯著螢幕，只要暫時停下田間工作，稍微直起腰來，就能完成諮詢。這也
是服務不採用滿是數字與表格的結果畫面，而選擇像真人說話一樣逐步解說的原因。

山區與偏遠田野的通訊訊號經常中斷，這也是必須克服的障礙。把大型模型放在遠端
伺服器，每次都連線詢問的方式，在這類地區無法使用。因此，開發者會把模型拆分
並壓縮，直接裝進手機或田邊的小型設備。剛收到的氣象資料與感測器數值會暫存在
裝置內，即使訊號完全中斷，仍能繼續進行最低限度的判斷。裝置內運行的小型模型
，掌握的知識比伺服器上的大型模型少。然而，在訊號中斷的時刻，有限的知識仍比
完全沒有知識更有用。

並非所有農戶都歡迎這項技術。有農戶反映，智慧型手機相機一旦晃動，照片拍得模
糊，診斷準確度就會驟降。也有農戶因數據費用負擔太重，只用幾次就停止使用。人
工智慧未能正確辨識土壤類型或當地特有氣象變數，因而提出不當建議的案例，也確
實已有報告。現在就宣稱技術已經成熟，仍然言之過早。

最後只剩下一個問題。如果建議出錯，毀掉一整年的收成，該由誰負責？到目前為止
，誤判灌溉時機或太晚發現病害所造成的損失，大多由農民獨自承擔。2026年2月，
澳洲拉籌伯大學的Sophia Duan博士指出，當人工智慧成為日常農場判斷的一部分時
，一旦失敗，誰該承擔風險的問題並未得到充分討論。她還表示，如果沒有讓開發公
司與農民分擔風險的機制，無論技術變得多準確，農民最終仍無法信任這種準確度。

Agri-LLM在每個答案旁附上前往來源文件的按鈕，原因也在於此。系統可以公開依據
，但要保證該依據完全適用於這塊田、這個季節，則是另一個問題。那位用方言提問
的農民也是如此。他免費取得諮詢，但發生損失時，最後仍由他支付代價。

農民輸入的農田位置、產量、交易價格等資訊流向何處，也屬於同一個問題。如果這
些資訊累積在大型科技公司的伺服器上，反過來削弱農民的議價能力，諮詢雖然變得
方便，農民的處境卻會惡化。把資訊留在裝置或區域伺服器內，只檢索必要內容的設
計，被視為減輕這項問題的一種途徑。Sangwa與Mutabazi在2025年發表的研究，
進一步提出了降低這類風險的設計原則。

他們主張，系統應從設計階段就採取反映農民處境的價值導向設計，並由農業專家定
期評分答案品質，篩除人工審查遺漏的錯誤。劍橋大學存在風險研究中心早在2022
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年的警告中指出，只追求產量的人工智慧，長期而言可能傷害土壤與溪流。評估標準
必須兼顧數年後的土地狀況，不能只看眼前產量。目前仍不存在由技術自行承擔責任
的機制。

這股趨勢正準備再往前一步。如果把整座農場複製到電腦中的數位分身與Agri-LLM連
接起來，未來就能事先詢問，假如乾旱持續兩週，產量會減少多少。模型先在虛擬農
田中模擬多種天氣，再用人能理解的語言說明結果。進一步發展到直接向無人機與自
動水閘閥門下達指令時，原本提供諮詢的模型就會實際操控農場。判斷與執行由同一
套系統負責的那一刻，責任歸屬問題會比現在沉重得多。不過，這個階段目前仍停留
在研究與展示層次。

實際把這類自主判斷完全交給系統的農戶並不常見。

場景回到田埂。晨光灑在稻葉上，農民閱讀螢幕顯示的答案。上面列出一個病名與一
種藥劑名稱，下方還有一個小小的按鈕，可以前往來源文件。他的手指在按鈕上停了
一會兒。噴藥之前，他會按下那個按鈕嗎？
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5.2

農業機器人與作業自動化

金堤萬頃平原籠罩著低低的晨霧，一輛拖拉機啟動了。駕駛座上空無一人。方向盤自
行微微左右轉動，車頂上傘狀的天線接收衛星訊號，不斷閃爍。站在田邊的農民只是
看著手中的手機螢幕，完全沒有準備握住方向盤。

這輛拖拉機之所以能自行移動，背後的原因並不簡單。種植水稻、小麥、玉米與大豆
的農田，到處都缺少工作人手。過去一起插秧的村中年輕人去了城市，留下來的人已
到了腰背彎曲、膝蓋疼痛的年紀。從清晨到傍晚，在烈日下彎腰插秧、噴藥、搬運穀
物的工作，如今就算願意付錢也很難找到人做。人工成本逐年上升，村民會館與農機
維修站等基礎設施也一間間關閉。拖拉機自行耕田，是為了填補人力消失後留下的空
缺。

整個過程以人眼無法跟上的速度反覆進行。攝影機與感測器辨識剛才看見的事物，重
新測定自身位置，重新規劃路線，再向車輪與機械臂下達命令。這四個步驟以毫秒為
單位不斷重複。過去的農機由人握住方向盤，一面觀察一面駕駛。如今，這四個步驟
全由機器自行完成。

讓拖拉機沿著田埂直線前進的力量有兩種。一種來自天空中的衛星，另一種來自拖拉
機前方的攝影機。只接收全球導航衛星系統（GNSS）訊號時，定位誤差有時接近1
公尺。因此，系統會同時使用即時接收地面基準站修正訊號的即時動態全球導航衛星
系統（RTK GNSS）。韓國農機公司大同在2023年以自家拖拉機接受國家自動駕駛測
試時，偏離規劃路線的左右誤差控制在7公分以內。該公司表示，將在2026年前推出
完全無人乘坐的第4級無人拖拉機。

西班牙新創企業Voltrac表示，將在2026年推出全電動無人拖拉機；韓國農業企業
GINT則持續在越南稻田驗證拖拉機與插秧機的自動駕駛功能。

自動駕駛農機配有衛星天線、慣性測量單元、攝影機與障礙物感測器。2026年，一
輛四輪車在玉米田30公尺路段行駛10次，陰天時平均橫向誤差為6.2公分，行駛準確
率達95%。這項測試著重於沿著作物行列行駛的能力。依區域改變種子播種深度與間
距的變量播種，仍需另外配置控制裝置並進行發芽試驗。

車輪也不是普通車輪。採用四個車輪各自獨立轉動、各自獨立轉向的系統（
4WD/4WS），即使在水田黏稠的泥濘或傾斜農地中，也能避免打滑並原地轉向。即
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使人在水田中央行走時雙腳會深陷泥中，機器人仍能為四個車輪分配不同動力，維持
平衡。

衛星訊號在橋下或防風林蔭處短暫中斷時，攝影機就會接手。攝影機沿著剛從育苗盤
移出的秧苗行列前進，找出中央線。負責這項工作的程式各有名稱。稻田採用
Fast-SCNN，把影像切成小區塊，像著色一樣區分哪一塊是秧苗、哪一塊是水。玉米
田則另有ST-YOLOv8s，重新學習各生長階段不斷變化的葉片形狀，避免偏離壟溝中
心線。兩套程式都會不斷在影像中重新畫出一條看不見的線。

結合兩種感知方式的自動駕駛插秧機，在實證現場把插秧行列誤差控制在6.2公分以
內。田間的泥水會濺上鏡頭，正午陽光也會直射攝影機。光達（LiDAR）光線從潮濕
稻葉反射回來時，機器人可能瞬間失去自身位置。因此，設備必須提高防水與防塵等
級，攝影機數值與衛星數值不一致時，也必須反覆校正數值。

日本農業研究機構（NARO）與New Green公司共同實證的無人除草機器人，以太陽
能運行，並用鏈條攪動水田底部，揚起混濁泥水。陽光無法照入水中，稗草等雜草便
無法發芽。有機稻田中，雜草乾重從每平方公尺35.4公克降至5.6公克。同一塊稻田
的水稻產量增加20%。

採用低價攝影機、Raspberry Pi與MobileNetV2的除草機器人設計也陸續有人提出。
刊於IJRASET的一項設計，把四輪底盤、攝影機、機械臂與雲端紀錄整合在同一機體
，但尚未真正製造機器人並進行田間測試。這項設計能否承受塵土、泥濘與搖動的葉
片，必須由原型機與田間試驗回答。

植保無人機可以規劃路徑，避免重複飛越相同區域。SprayCraft研究以合成位置資料
測試路徑規劃演算法。它在電腦畫面中找到了較短路徑，但並未在真實農田中經受風
力、電池與藥桶重量的飛行測試。利用攝影機讀取病害密度並調整噴嘴施藥量的設備
，也必須與路徑演算法分開接受測試。

處理已成熟的穗粒更為困難。無論玉米穗還是稻穗，抓握力稍微太強，穀粒就會破裂
或外皮受損；力道太弱，又會從夾爪中滑落。機械臂會同時安裝壓力感測器與滑移偵
測感測器，以掌握這種平衡。以採摘蘋果的機械臂在戶外果園進行實驗時，關閉自行
感測力道的回饋裝置後抓取蘋果，損傷率為20%；開啟同一裝置後抓取，損傷率降至
0%。這表示機器人必須自行感測夾爪當下施加的壓力。

水稻或小麥通常會整株割下，再送入脫粒機，但面對留作種子的穗，或必須逐粒挑出
的穀物等作業，這種感知能力就很重要。

搬運收成的機器人，會在斜坡農地跟隨作業人員，或把箱子運到指定地點。日本農林
水產省的案例報告指出，所需人力減少約50%，身體負擔減少約30%。該資料並未提
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供勞動強度降低超過70%的數值。必須採用相同標準，比較人員搬運物品的時間與監
控機器人的時間如何改變。

這些機器人產生的所有數字，都必須傳送到某處才能發揮作用。機器人的位置、電池
狀態與剛完成的工作，會上傳到即時網頁介面（Firebase）；發生異常時，通訊軟體
機器人（Telegram Bot）會在農民的手機上顯示簡短句子。這個介面由以Python為
基礎的網頁程式（Flask）與即時資料庫整合而成。只要出現問題，人員就能按下畫
面中的按鈕，命令機器人重新處理該區域。機器人看起來能自行作業，但人仍在螢幕
後方持續監看。

自動駕駛農機必須配備辨識人、動物與障礙物的裝置，並在超出指定範圍時停止。
ISO 18497-1與18497-2涵蓋機械設計和障礙物防護原則。美國U.S. Sugar在占地25
萬5,000英畝的營運基地部署5輛自動駕駛拖拉機，每天24小時運作。這5輛拖拉機並
未負責全部土地。工作人員離開駕駛座，改到同時監看多個畫面的控制室工作。

在形狀不規則的農田，仍需要人力操作。排水溝轉彎或田埂蜿蜒的梯田，衛星訊號與
攝影機辨識經常不一致，機器人也會迷失方向並停下。在這類地方，仍然要由人親自
坐上拖拉機握住方向盤。自動化首先在方整的農田落地。

彙整導入這些機器人的農戶成果，可以看出一組共同數字。過去高度依賴人力的農務
勞動力減少70%至80%。另有報告指出，肥料與農藥等投入農田的資材節省30%至
50%。這些數字在除草、防治與搬運等過去依靠人的背部與腰力完成的工作上最為明
顯。接下來才是問題所在。

以訂閱方式使用機器人而不直接購買的RaaS，可以分攤前期成本。市場報告統計的
全產業RaaS市場，預計從2026年的320億8,000萬美元，成長至2030年的678億
5,000萬美元。這項統計也包括物流、清潔與保全機器人，不能直接視為農業機器人
市場規模。在農村，由村級租賃站或合作社安排播種季與收穫季的使用順序，讓多戶
共用一台機器，較為實際。

目前的結果顯示，能力界線十分清楚。在寬廣方整的農田中反覆進行相同工作，例如
沿著壟溝行進、噴灑指定用量、搬運指定重量，機器人做得比人更好。它不會受傷、
不會疲倦，夜裡也不休息。至於以肉眼分辨成熟與未成熟穀粒，或面對從未見過的障
礙物臨場判斷，目前仍須由人負責。

研究人員已經開始描繪下一個階段。機器人聽懂人話、自行判斷並移動身體的方式，
稱為具身人工智慧（Embodied AI）。只要一句「拔除A區雜草，把B區收成運走」
的指令，多台機器人就能分配角色並分頭行動。空中的植保無人機先巡查農田，繪製
病蟲害地圖，地面的除草機器人與植保漫遊車再直接駛向相應座標，這種方式也正在



人工智慧在糧食作物農業領域的應用

78

研究。研究人員甚至構想，當人們在深夜熟睡時，攝影機與無人機仍在田間巡查，並
列出隔天早晨的工作清單。目前仍處於論文與原型機階段。

這幅圖景能否在真實田埂上實現，還必須在塵土、泥濘與暴雨中多失敗幾次，才能知
道答案。

太陽完全升起後，無人拖拉機駛向下一塊稻田。農民仍站在田埂上，查看手機螢幕中
的剩餘電量與尚未完成的區段。拖拉機翻土並對齊行列時，他騰出雙手，去打開旁邊
稻田的水閘。
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5.3

小規模農戶專用AI工具的應用

一斗落稻田大約是200坪。清晨，一個人蹲在灌滿水的田埂上，手裡拿著螢幕邊角破
裂的智慧型手機，訊號格數在一格與兩格之間來回跳動。夜間，一片稻葉開始出現褐
色斑點，他把鏡頭對準沾著露水的葉子。沒有無人機、沒有衛星影像，也沒有土壤感
測器。他擁有的，只有口袋裡的手機和安裝在裡面的一個應用程式。

開發中國家約有八成農戶是這種規模的小農。可是，當美國玉米田每公頃收成超過10
公噸時，撒哈拉以南非洲的產量仍停留在2至3公噸。精準農業這個詞，原本就是以配
備價格高達上億韓元的自動駕駛拖拉機，或無人機高光譜攝影機的大型農場為前提。
這種價格從未進入耕作一斗落稻田者的計算範圍。對經營這種規模農地的人而言，真
正有用的工具，是能在他們手中既有手機上運行的工具。

德國開發的Plantix是一款免費應用程式，上傳葉片照片後便能辨識病名，下載排名
高居全球農業應用程式第1名。在肯亞，Digital Green推出Farmer.Chat，讓使用者
像在聊天視窗對話一樣詢問病蟲害並取得答案。服務上線第一年，就收到1萬5,000名
使用者提出的30萬個以上問題。孟加拉則出現用孟加拉語提問、以孟加拉語回答的語
音諮詢服務KrishokBondhu，讓不識字的農民也能像打電話一樣取得建議。

三者都不收費，也都把只耕作一斗落農地的農戶視為第一批顧客。系統可以接收照片、
文字與語音，只要是農民能使用的方式都可以。隨後又出現SCA-MobiPlant與
PlantShield AI等多種相似工具。

臺灣高雄市的「農來訊」是提供氣象、災害、農產品價格與IoT資訊的公共服務。它
不是自動控制稻田水閘的裝置，而是把分散資訊集中到同一畫面，提供給農民的服務
窗口。PlantVillage Nuru是協助診斷馬鈴薯與甘藷病害的另一款行動工具。
EfficientPNet研究採用背景乾淨的PlantVillage馬鈴薯照片測試模型。公共通知應用
程式、田間病害診斷與實驗室影像模型，即使都能放進同一支手機，仍各自有不同的
表現。

有時候，取得螢幕上的答案之後，才會遇到更大的難關。要按照處方購買農藥，農民
往往必須騎機車前往相隔好幾站路的鄉鎮農藥行；要湊出買藥的錢，又必須縮減其他
開支。診斷雖然免費，執行處方所需的路程與金錢，仍要由農民承擔。
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要在低價Android手機上運行模型，就必須減少運算量。把FP32數值量化為INT8後
，參數儲存量通常會降至約四分之一。只做INT8轉換，不會讓模型縮小到原本的幾
十分之一。TensorFlow Lite是行動裝置執行框架，ONNX是模型交換格式。Vosk是
語音辨識工具，mBERT則是文字編碼器。不能把這些不同工具全部歸類為壓縮技術
或語音辨識模型。壓縮後，還必須重新測試模型面對罕見病害與地方口音時，準確度
會下降多少。

PxD評估印度奧迪沙邦Ama Krushi的結果顯示，接受服務的農戶平均產量增加4.1%。
成本效益為6倍至18倍，並非直接在每一戶農民帳戶中確認的淨收益，而是根據計畫
成本與估計效益計算出的範圍。2025年Global Food Security發表的統合分析指出，
數位農業諮詢使產量與收入各自平均提高6%，但個別估計值中，也有許多結果在統
計上並不顯著。平均效果必須與每戶農家的確定收益分開解讀。

以真實農民提出的問題測試KrishokBondhu後發現，在各類農務問題中，有72.7%的
回答達到人類聽來也感到滿意的程度。與過去只提供文字答案的方式並列評分時，
KrishokBondhu獲得滿分5分中的4.53分，高於另一種方式的3.13分。對不擅長閱讀
與書寫的農民而言，這項差異比其他任何功能都更明顯，因為他們不必點擊螢幕尋找
選單，只要直接開口說話即可。

GSMA的2026年資料顯示，低收入與中低收入國家的行動網路使用率，女性為64%，
男性為73%。絕對差距為9個百分點；13%則是以男性使用率為基準計算的相對差距。
智慧型手機持有率與行動網路使用率也是不同指標。實地研究指出，女性農民較難取
得手機、數據費用與受訓時間，這個研究方向仍然成立，但必須清楚說明差異出現在
哪一項指標。

高齡農民還會面對另一道障礙。用語音提問、再用語音回答的功能，也能降低他們的
使用門檻。然而，憑眼睛與雙手觀察稻田超過40年的人，往往不會立即相信機器提出
的答案。有些服務會在處方旁邊顯示作為依據的指南來源。列出國立農業研究所指南
或作物保護劑標準文件，農民就能立即回頭查閱依據。即使如此，只多顯示一項來源
仍不夠。在農業推廣員站在旁邊、陪同操作過幾次的村莊，與沒有這類協助的村莊之
間，實際使用率存在明顯差異。

填補這道落差的工作也在同步進行。政府農業技術中心或地區農會的推廣員，會把居
民集合到村民會館，從拿手機的方法開始，一起按下按鈕操作。這類現場教育比更新
一個畫面耗費更多人力，但效果也維持得更久。多份實地報告指出，公司只把應用程
式交給村民便離開的村莊，與地方組織陪伴數個月的村莊相比，實際持續使用率有所
不同。村民彼此先行試用，再互相教學的口碑，比任何廣告都更有力量，這類說法也
在多個地區反覆出現。
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一項服務免費起步，不代表它會永遠免費。Plantix就是一例。它最初是一款為了減
少農藥使用而診斷病害的應用程式，但投資者加入後，情況發生改變。公司從Dow、
BASF、Syngenta、Bayer等企業大量採購農藥與肥料，再轉售給農民經常光顧的零
售店，藉此擴大業務規模。2023年，公司本身被化學製造商Helm收購。農民上傳葉
片照片的介面依然免費，不過現在的免費服務背後，已經多了一套決定優先推薦哪種
農藥的計算。

農戶輸入的稻田位置、土壤數值與產量紀錄，原封不動地累積在企業伺服器上，也令
人擔憂。掌握資訊的一方日後收購這些農產品時，可能把資訊當成壓低價格的依據。
因此，有人提出替代方案，例如由地方政府像高雄市一樣直接編列預算承擔應用程式
費用，或由農會等合作組織共同負責營運，並明定資料歸農戶所有。不向農民收費，
改用稅金或會費支付營運成本。

同樣是免費服務，依靠稅金與捐款維持的一方，和承受投資回收壓力的一方，時間越
久，行動方式就越不同。大型農場能以訂閱式服務（RaaS）租用機器人或無人機，
小農諮詢服務最終也必須有人代為付費，才能長期維持。Farmer.Chat與
KrishokBondhu目前仍依靠基金會與研究經費營運。經費中斷後，現在的免費服務
會如何改變，沒有人能夠保證。

下一個發展方向，是直接把超輕量語言模型裝進手機，讓使用者即使身處網路完全中
斷的偏遠地區，也能透過自然對話繼續取得諮詢。目前仍接近實驗室展示，要真正交
到耕作一斗落農地的人手中，還需要一段時間。在此期間，訊號仍會在一格與兩格之
間跳動，手機依然會是價值10萬韓元的機型。

場景再次回到那條田埂。上傳照片的人幾秒後讀到螢幕顯示的答案。說明何時噴藥、
噴灑多少的句子旁，還出現一則小廣告。他不確切記得那則廣告是從什麼時候開始出
現在那裡。不過，這一次他仍會相信這個答案，調整田間水閘。下一季這個畫面是否
依然相同，取決於營運服務的公司狀況。
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第6章

氣候智慧型農業與永續生態系統
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6.1

氣候智慧型農業（CSA）與土壤生態系統管理

用鋤頭尖挖起一把稻田土，握在手中。掌心上碎裂的黑土裡，生活著肉眼看不見的生
物。細菌、真菌與線蟲交織在一起，把枯死的稻稈分解成細小碎片，製造根部能吸收
的氮；陌生病菌進入時，牠們便聚集起來阻擋其通行。一把土裡，就有這麼多生物共
同生活。

過去幾十年來，這些土壤逐漸惡化。拖拉機每翻耕一次，土粒之間的孔隙就遭到破壞
；每大量施用一次化學肥料，微生物原本承擔的工作就會減少。結果，土壤失去了固
定碳的能力，水田與旱田逐漸成為排放二氧化碳、甲烷與一氧化二氮的場所。試圖扭
轉這股趨勢的耕作方式，稱為氣候智慧型農業（Climate Smart Agriculture）。名稱
聽來宏大，目標卻很明確：維持產量，讓農業能夠抵禦乾旱與酷熱，同時把碳重新儲
存到土壤中。

國際社會將這項目標分為三大支柱：提高生產力、增強抵禦氣候衝擊的能力、減少溫
室氣體。三件事必須同時做到，自然並不容易。

稻田灌滿水後，土壤中的氧氣就會消失。即使在沒有氧氣的環境裡，微生物也不會停
止活動。牠們會以另一種方式分解稻稈與有機物，而甲烷就是其副產物。甲烷使大氣
升溫的能力遠高於二氧化碳，因此全球稻田長期以來一直被視為溫室氣體排放的重要
來源。研究發現可以透過水來解決這個問題後，水管理技術正逐漸成為稻作的標準。
稻田不持續蓄水，而是刻意排水，讓土壤短暫乾燥後再重新灌水，這種方式稱為曬田。

韓國農村振興廳公布的資料顯示，生育期間多次排去田水的多次曬田，與持續淹水相
比，甲烷排放最多減少44%；插秧前進行旱田整地，則有14%的減排效果。從去年的
8處擴大到今年的12處、60公頃以上，這組數字是旱田整地計畫的擴大方案，並非多
重水管理與ICT整體的推廣計畫。減排比率必須與實際推廣的技術正確對應。感測器
紀錄可用來確認水管理措施是否落實，但不能斷定所有示範地點都安裝了相同設備。

並非所有人一開始都歡迎曬田。長久以來，農戶相信稻田必須灌滿水，才能抑制雜草
並讓稻米長得好，因此刻意排水讓他們覺得像是一場危險的賭注。他們至今仍擔心，
田面乾燥的幾天裡稻株會不會枯萎，雜草會不會趁機長出來。要完全相信儀表顯示的
水位來開關水閘，就必須暫時放下多年養成的直覺。跨過這道門檻，需要的時間無法
只用數字來衡量。
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曬田帶來的改變不只限於甲烷。依規定進行曬田的稻田，蓄水量本身減少20%至30%
，從地下水與河川抽取的水量也隨之降低。一項實驗在每年只種稻的田裡安排一年休
耕，再以人工智慧追蹤土壤中氮的移動，結果稻米吸收土壤有機氮的效率明顯提高。
施入的肥料有更多被稻米吸收，未被吸收的氮被雨水沖走並污染河川的情況也減少了。

拖拉機駛過稻田後，土壤會受到壓實。沉重車輪每通過一次，土粒間的空隙就被壓縮
而消失，根部無法穿透變硬的土層，只能向旁側生長。只靠肉眼無法看出什麼地方受
到多大程度的壓實。因此，人們開始拖著向地面傳送電流的電磁感應感測器，測量土
壤電導率，再把數值輸入機器學習模型，反推不同深度的壓實程度。就像探雷器尋找
地下金屬一樣，這種感測器能找出肉眼看不見的硬土層位置。

在計算得出的地圖上，只挑選壓實嚴重的區域，使用機具打碎底土，便不必翻耕整片
稻田，也能為根系打開伸展的路徑。不過，這種方法並不完美。電磁感應感測器的讀
數也會受到土壤水分與鹽分影響，雨後隔天測得的數值，有時會與乾旱日測得的數值
不同。因此，不能只測量一次就結束，而要在季節變換時重新測量。

種植小麥與玉米的旱田採用的是另一種方法。盡量減少犁耕，把收成後留下的莖葉保
留在土壤表面，不翻入土中，採取免耕農法，同時加入像木炭一樣燒製的生物炭與含
矽改良劑。生物炭填入土粒之間，幫助土壤留住水分。美國玉米產區把地下水分感測
器資料與衛星時間序列資料疊合，找出各區塊之間不同的產量差距，再把資源集中投
入差距較大的區域，以此驗證這項改良技術。即使在乾旱嚴重的年份，施用生物炭與
矽的田地，產量降幅也比較小。

在中國西南部貴州省這類坡度陡峭的山地農田，方法又有所不同。當地把顯示地形高
低的地圖與土壤水分感測器結合，採用水肥一體化方式，只把水與肥料精準輸送到根
部附近，既防止雨季的雨水沖走土壤，也減少養分流入坡地下方的河川。不過，燒製
生物炭再運到田間的費用不低，而且品質會因原料木材與稻稈種類而參差不齊，有些
年份無法產生預期效果。

測量土壤碳的傳統乾式燃燒法，是在高溫下燃燒土壤，測量釋放出的二氧化碳。根據
燃燒後殘留灰分的重量差異推算有機物的方法，則是灼燒減量法。不能把兩種方法寫
成同一種。即使在同一塊田裡，施過堆肥的角落與礫石坡地的數值也會不同，因此必
須在多個地點採樣；樣本數量與深度則依統計設計及驗證標準決定。

感測器與衛星有助於選擇土壤碳調查地點，並估算廣大區域的變化。PatSnap介紹的
案例包括中紅外線小型樣本R² 0.83、以Sentinel-2為基礎的RPD 1.74，以及GEDI與
Sentinel結合的R² 0.72。由於指標與樣本彼此不同，不能只憑數字判斷高下。色彩與
反射率能縮小需要送往實驗室檢測的範圍，現場樣本則能把從空中取得的估算值與地
面實況連結起來。
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也有研究嘗試以機器學習預測土壤微生物的組成。2026年Scientific Reports論文中
最高約為0.57的R²，來自門級預測，而非物種級預測。分類越細，進一步到科與屬，
準確度就越低；研究也沒有提出物種級模型。在一塊田裡學到的微生物關係，無法直
接套用到其他土壤與季節，這項限制仍然存在。不能透過改換分類層級來誇大效能。

土壤碳可在市場上作為碳權交易，但採用不同測量方法，數值也會不同。遙測可用來
追蹤廣大區域的變化並決定採樣地點。國際認證機構Verra的VM0042 v2.1不允許只
憑遙測估算土壤有機碳變化，並要求進行現場測量。與其把演算法與實驗室分析描寫
成彼此取代的兩個陣營，更應說明如何用現場樣本校準模型並計算不確定性。

這場爭論的核心，是驗證程序。農戶即使聲稱依規定曬田並施用了生物炭，若未依國
際標準測量、記錄並重新確認減排量，就無法獲得碳權市場或政府補助窗口的認可。
這項測量、記錄與確認的程序，取監測、報告、查證之意，稱為MRV。感測器的測量
值、衛星拍攝的影像與人工智慧得出的預測值，都必須納入同一套標準規格，這些數
值才能轉化為金錢。問題在於，各國與各認證機構制定的標準化程序並不相同。

即使是在同一片稻田減少的甲烷，也會因文件提交的管道不同而獲得不同金額的認可。
農場規模越小，越難獨自承擔這些文書工作；他們往往要向代辦文件的公司支付手續
費後，才能拿到碳的收益。

這些設備並非都能在水田與旱田中正常耐久運作。感測器埋在土裡幾個月後，鹽分會
一層層積聚在表面，微生物形成薄膜附著其上，濕氣也會逐漸腐蝕電路。起初準確的
數值，經過半年、一年後便開始慢慢偏移。有些農戶最初一兩年還勤於維護感測器，
後來每到收穫期，其他工作接踵而來，便開始略過校準。畫面依然顯示數字，卻沒有
人能確定這些數字究竟代表什麼。因此，現場必須定期重新調校感測器數值；略過這
項工作的農戶，其資料會失去可信度。

價格也不低。若要成套配備埋入式感測器、無人機與人工智慧分析服務，對小農而言
會產生沉重的初期成本。因此，越來越多人主張增加近乎免費、只要用智慧型手機相
機拍攝土壤顏色並傳送的服務。這項主張希望農戶不必使用昂貴的埋入式感測器，只
靠手中的一部手機也能判斷土壤狀況。資料由誰擁有，又要用誰的名義登錄碳帳戶，
也仍是尚未解決的問題。

未來技術試圖把土壤內部整體搬進電腦。做法是建立土壤的數位分身，呈現微生物、
碳與水分如何相互影響與移動，不論30年後氣候如何改變，都能先在其中進行實驗。
當運算量龐大到現有電腦難以承受時，也有人預測，借用量子電腦原理的人工智慧，
能更快縮小龐大的可能性範圍。目前已有大型企業與國家級研究機構率先著手進行這
類運算。不過，這些技術要真正送到田埂上的農民手中，還有幾步要走。
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在田埂上洗完手起身時，再次低頭看著土壤。這一把土含有多少噸碳，這個數字將以
多少價值記在什麼公司的帳冊上，肉眼都看不見。感測器、衛星與模型正在填補這段
空缺，但畫面上目前顯示的數字究竟能相信到什麼程度，仍然沒有人能有把握地回答。
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6.2

農戶ESG經營與社區連結

日出前站在田埂上，四周仍然昏暗。耕作這片稻田已超過30年，每天清晨先確認田水
高度，早已成為多年的習慣。然而今天，口袋裡的手機先響了。收購稻米的碾米加工
業者傳來簡訊，要求從今年起記錄並回報種植品種、排去田水與重新灌水的日期，以
及施肥時間與用量。

這則簡訊的起點是總公司會議室。販售便當的公司，不能只為清洗便當盒產生的污水
負責。便當裡的米飯來自稻田，公司連這些稻田排放的碳也必須記在自己的帳冊上。
因為股東與投資人要求公司履行碳中和承諾。業界稱之為範疇3（Scope 3）排放。
食品企業的碳足跡有70%至90%來自這一項，其中大多數出自生產原料的農場。即使
在工廠屋頂裝設太陽能板，把送貨卡車改成電動車，最大的數字仍留在旱田與稻田。
公司若要完成自己的帳冊，就必須先取得農民的帳冊。

採購人員的處境也不輕鬆。為了達成總公司下達的目標，他們必須向數百個簽約產地
收回相同表格，有些年份將近一半連回覆都沒有。

必須取得的資料十分具體。根據美國農業資訊業者FarmRaise在2026年5月整理的指
南，買方要求的資料包括同時標記地點與時間的照片、是否種植覆蓋作物、以什麼方
式翻耕稻田，以及使用何種肥料、何時施用、施用多少。從一小塊稻田開始，經過收
購與加工，直到公司的最終報告，全程都要求有不中斷的紀錄。制定這類標準的歐盟
企業永續報告指令，原本以大型公司為對象。然而，真正負責填補空格的人，卻是獨
自耕作十斗落稻田、年過60歲的農民。

他只能勉強用智慧型手機收發簡訊，現在還要用同一雙手把衛星座標與施肥日期填入
表格。過去只要把稻米交給農業合作社並蓋章，一整年的文書工作就此結束。如今，
那枚印章只是開始。

對小農而言，供應鏈揭露表格是沉重負擔。歐盟經過2025年的Omnibus I提案後，在
2026年確立了減輕永續報告與盡職調查義務的制度。制度納入一項方向：不得要求
價值鏈中的小型企業提供超出法定自願性標準的資料。從提案提出到制度確立的這段
期間，農戶仍繼續在同一本筆記簿上記下灌水日期。

韓國金融委員會於2026年7月公布永續揭露最終路線圖。強制揭露將分階段適用於
2028年資產達10兆韓元以上，以及2029年資產達5兆韓元以上的企業。Scope 3則從
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資產達10兆韓元以上的企業開始，於2031年適用。農戶何時必須提交供應鏈資料，
會依交易企業的規模與揭露範圍而異。

韓國農村振興廳與NAVER Cloud在2025年公開的農業AI代理，能提供農業諮詢與返
鄉務農規劃，並依使用者需求推薦約1,700部教學影片。當時公布的計畫是於2026年
上半年加入病蟲害影像功能。在未確認實際推出與否前，不能以現在式寫成已經提供。
自動撰寫農務日誌與揭露表格的功能，也不是當時公開的服務，而是未來可能的擴充
方向。

要把感測器數值連結到企業永續揭露，就必須依照國際標準整理。GRI 305是處理排
放的主題標準與揭露項目，GRI 101則處理生物多樣性。不能說明為名叫305號表格
與101號表格的兩份表單會自動填妥。臺灣農業部的ESG Store，是連結企業投資需
求與農業領域減排、調適計畫的媒合平臺。感測器數值若要直接轉為投資資金，還需
要測量標準、驗證與契約。

臺灣的New Golden Corridor計畫，是在彰化與雲林的高鐵沿線減少地下水使用與地
層下陷的計畫。其方向是改種雜糧與旱作作物，取代用水量大的作物，並擴大節水灌
溉。這與高雄市的農業資訊系統分屬不同地區，也是不同計畫。沿線稻田減少抽取地
下水後，軌道下方地層下陷的速度也會減緩。

能夠化為數字的不只有水管理。刻意在田面保留部分雜草的草生栽培、只進行淺耕的
免耕，以及不焚燒收割後的稻稈而重新埋入田中的做法，都能把碳封存在土壤裡。人
們把土壤中的碳稱為黃碳（Yellow Carbon），把樹木與作物中的碳稱為綠碳（
Green Carbon），把潮間帶與海洋中的碳稱為藍碳（Blue Carbon）。名稱雖以顏
色區分，在稻田裡實際要做的事，就是不焚燒稻稈，而將其翻入土中。

實證結果也顯示，確實執行間歇灌溉的稻田，可減少超過30%的甲烷排放。臺灣部分
農村還把企業提供的資金用於支援長者共餐。

這股趨勢也設有門檻。通常只有已具一定規模的農場，才能負擔設置感測器與伺服器
的初期成本。最迫切需要優惠利率與溢價的小農，反而容易最先被擋在門檻之外。

在印度營運的Boomitra，以衛星與人工智慧估算廣大農地的土壤碳變化。Verra
VM0042不允許只用遙測估算土壤有機碳變化。現場樣本、深度標準、模型校準與獨
立驗證缺一不可。衛星不會取代現場採樣，而是先篩選應該在哪一塊田、哪一個位置
採集樣本。

人工智慧並不能解決所有問題。葡萄牙實證稻米履歷追蹤的TRACE-RICE計畫，開發
了以區塊鏈連接從農田到餐桌紀錄的應用程式。然而，研究人員指出的阻礙不是技術
，而是人。農民年紀越大，越不熟悉智慧型手機應用程式；2023年首次實證時，消
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費者掃描QR碼的次數只有174次。沒有持續教育與協助，紀錄從貼上QR碼的階段就
會中斷。即使如此，2024年仍增加了三個監測區，並納入葡萄牙原生品種Caravela。

號稱從農田一路連到餐桌的紀錄，只要農田裡有一個人停手，就會從一開始留下空白。

臺灣國際合作發展基金會支援的學校午餐平臺，負責管理菜單、庫存與採購資訊。這
套系統讓使用者可在同一個畫面查看哪些物品、以多少數量送進哪所學校。使用區塊
鏈在幾秒內回溯到農田的召回網絡，並非這項計畫已確認的功能。若要把午餐食材追
溯到農場，還必須在平臺之外延續生產者代碼、流通履歷與召回程序。

技術進入村莊後，新的爭議也會隨之而來。設想一個有20斗落稻田共用一座水庫的村
莊。多項實證已經確認，以水庫為單位協調排水數日、灌水數日的間歇灌溉，可以大
幅減少甲烷排放。問題出在後續。公司撥付的補助金，是根據整座水庫節省的水量計
算，再一次發給全村。水庫上游稻田確實反覆排水與灌水，投入了人力；下游稻田只
是較晚取得水，卻也想分得相同款項。

共同使用的烘乾機與聯合收割機也一樣。機器一天之內駛過多戶人家的稻田，但節省
燃油的成果，只登記在當天操作畫面的那一戶名下。下次結算時，若只有那一戶取得
優惠利率文件的核章，其餘農戶即使共同使用機器，也會被列為沒有成果的農戶。

因此，結算日的村民會館與過去不同。里長打開筆記型電腦，把畫面投影到牆上。水
庫水位圖與各戶登記的稻田面積並列顯示。有人看著圖表點頭，也有人用手指著自己
的田地編號，要求重新計算。過去依靠目測與長年相處的人情分配款項，如今由畫面
上的數字決定。有人覺得數字錯了，但村裡能指出究竟錯在哪裡、如何出錯的人並不
多。

無人機與衛星本來就無法只拍攝單獨一小塊稻田。未申請的鄰田也會一併出現在同一
張影像中，合併成全村的資料。生物多樣性成果的情況也相似。有一家汽車公司與農
戶合作，把瀕危物種豹貓經常出沒的地點標示為導航危險區域。然而，位於豹貓頻繁
被拍到的稻田旁邊的農戶，未必樂見這項消息，因為他擔心監視與管制會擴及自己的
田地。所謂「我的稻田產生的數字屬於我」，也就是農戶資料主權，正是在這種背景
下出現。

2025年刊於國際期刊Intelligent Agriculture的一項研究指出，農業引進人工智慧的
過程本身，必須具備倫理責任與以使用者為中心的設計，才能持續推行。目前任何地
方都還沒有規則，決定在村莊層級應以誰的名義、如何分配這項權利。

減輕這項負擔的方法，至少已經有了設計藍圖。農民按下灌溉按鈕、拆開肥料袋時，
應用程式會直接記錄動作，不必由人操作，就自動轉換為305號與101號表格。清晨
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收到的那則簡訊，也許有一天不必由人回覆，而由感測器代為回答。不過，在那天到
來之前，打開附件、填寫空格的仍然是稻田主人的手。

這件事無法由農戶獨力完成。製造感測器的公司、提供資金的銀行、制定標準的政府、
接收資料的食品公司，以及到稻田查看水閘的農民，五方必須共同推動，整套機制才
能勉強運轉。只要其中一方只顧自身利益，其餘各方再怎麼努力，也無法承擔送到田
埂的一紙文件。

最後剩下的問題終究是錢。優惠利率是良好制度，但它只能降低借款利息，不能提高
稻米售價。進行間歇灌溉時，一天必須確認好幾次田水高度；要施撒炭狀土壤改良劑
生物炭，又會多出一項原本沒有的工作。印度一組研究人員在2025年發表於國際期
刊的整理指出，生物炭是能以低廉成本、容易操作的方式把碳封存在土壤中。不過，
所謂低廉只指材料費，把生物炭均勻撒在田裡所需的工資並不低廉。

然而，秋季收到結算單時，投入這些人力種出的稻米，與完全沒有採取措施的鄰田稻
米，價格往往相差不大。據稱，美國黃豆市場有些地區會對油脂成分佳、廣受歡迎的
特定品種，每蒲式耳（約27公斤）加價0.75美元至1.25美元。必須有這類溢價，農民
才會在隔年繼續種植同一種黃豆。若價格不變，第一年他還會在貸款文件上蓋章，也
會在承辦人員面前拍照；到了監督較少的第二年，就會悄悄從最費工的事項開始停做。

整修水閘、確認水庫水位、貼上QR碼的，全是同一雙手。到了秋天，農民再次站在
同一條田埂上，把結算單上的兩行數字並排比較。一行是細數著日子排水、灌水的稻
田每公斤價格，另一行是什麼都沒有做的鄰田每公斤價格。如果兩個數字相同，這位
農民明年還能找到重複付出這些勞力的理由嗎？
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6.3

全球糧食安全與農業數位轉型的未來

散裝貨輪抵達仁川南港糧食碼頭後，小麥、玉米與飼料原料便由起重機卸下。韓國
2023年至2025年的平均穀物自給率為19.2%，有預測指出，到2035年可能降至
16.8%。小麥1.5%與玉米4.3%則是2024年的數值。不能把平均值與特定年份的數值
視為同一時間點。進口港的價格與運輸中斷會擴散至國內食品與飼料費用，這種結構
源自如此低的自給率。

船隻只要晚一天駛入這座碼頭，國內物價就會波動。然而，穀物價格真正飆升時，最
先挨餓的國家並不是韓國。持續發生衝突的國家，以及無法自行生產穀物、只能任由
採購價格擺布的國家，會最先受到衝擊。世界銀行在2026年報告中預測，當年的國
際糧食價格指數將上漲2.5%。報告警告，若中東局勢、異常氣候，以及多國同時限
制穀物離港的出口限制措施彼此重疊，漲幅隨時可能超過預測值。

根據聯合國糧食及農業組織2026年發布的世界糧食安全報告，2025年挨餓人口為6億
4,500萬人。這相當於全球人口的7.8%，比2022年的高峰少4,300萬人。尚未達到飢
餓程度、卻無法正常用餐的人口為21億人，比一年前減少8,600萬人。即使如此，仍
有27億人無力負擔健康飲食。2025年每人每天的健康飲食成本升至4.28美元。這是
依購買力平價（PPP）計算、把各國不同物價換算為同一標準的金額，明顯高於2017
年的2.94美元。

聯合國糧食及農業組織將這次報告命名為「飢餓並非無可避免」。這個標題來自挨餓
人口連續3年減少的結果。然而，減少速度仍遠不足以達成2030年目標。

這些統計數字背後，每一個都是人。薩赫勒地區的市場一旦穀物價格上漲，母親會先
減少自己的食量。孩子的碗裡照常盛裝，自己的碗裡只留下湯汁。國境另一邊的難民
營，有些地方的配給量會減至每天一餐。學校供餐一直是防止飢餓的最後一道防線，
預算一旦縮減，最先降低的就是這道防線。統計表捕捉不到這些場景，只會記錄6億
4,500萬這個總數。

這組數字背後有兩類農民。一類是擁有衛星頻繁掃過的農田的農場主。人工智慧同時
讀取無人機拍攝的多光譜影像與插在土壤裡的感測器數值，預先告知下個月的產量與
病蟲害風險。何時灌水、灌多少水，哪一區要多施肥，人工智慧也會把土地劃分為小
區塊，透過變量施肥方式提供指示。穀物價格開始波動時，這類農場主有餘力在期貨
市場預先鎖定價格，或提前播種。
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另一類是非洲與南亞的小農。在發展中國家，小農占所有農民的80%，但許多人手中
只有一部螢幕破裂的功能型手機。有些地方，幾天的行動數據費用就相當於使用一次
診斷應用程式的價格。2026年發表的研究指出，造成這種落差的因素包括網路不穩
定、難以負擔的裝置價格、數位素養低落與頻繁停電。研究認為，人工智慧雖有改變
農業的力量，這股力量卻會先集中到原本就擁有資源的農戶。

在肯亞或盧安達的田邊，小農即使拍下染病葉片，試圖上傳到診斷應用程式，只要通
訊中斷，照片就無法傳送，畫面只會不斷顯示載入中。相較之下，愛荷華州的聯合收
割機即使在行駛中，也能不間斷地把產量資料上傳至雲端。濃雲密布的日子拍攝的衛
星影像，有時無法準確讀取地表，導致預測失準；然而，具備人力與設備修正誤差的
，仍是資源充足的農場。人工智慧模型大多以美國或歐洲的大面積農田影像訓練，因
此看到在狹小土地混種多種作物的非洲農田影像時，常會給出錯誤答案。

語言也是障礙。大多數大型語言模型會先用英語、中文、西班牙語等使用者眾多的語
言訓練。即使有數千萬人使用，斯瓦希里語或豪薩語這類在網路上留下較少文字的語
言，仍會排在後面。肯亞小農用斯瓦希里語詢問病蟲害時，模型有時會給出不相干的
答案，甚至完全無法理解。語料越多的語言，模型越準確；準確度提高後，又會吸引
更多使用該語言的人。語料較少的語言仍被留在這個循環之外。

亞洲金融危機前後，韓國多家種子企業落入外資手中。首爾種苗、興農種苗與中央種
苗陸續遭到出售，當時被稱為業界第7名的清原種苗，也被外國公司收購。這股趨勢
並非只朝一個方向發展。2012年，FarmHannong重新買回Monsanto Korea的部分
種子業務權。若要理解種子與農機資料集中於少數企業伺服器的風險，就必須同時看
見出售與收回兩種方向。

印度政府於2026年2月17日啟動BHARAT-VISTAAR第一階段。這套系統以AI連結農業
知識與政府服務，AgriStack的UFSI則以取得批准及農民同意為前提交換資料。建立
連結並不表示任何人都能調取所有資料。CIMMYT免費或以最低成本提供研究、育種
與教育用途的種質。成品種子的商業化則採用非獨家或準獨家授權。

2026年有關韓國農業食品科技新創投資的報導，以四捨五入前的數字為準，稱投資
增加171%。只根據報導同時列出的9,700萬美元與2億5,300萬美元計算，增幅約為
161%，因此必須查看四捨五入前的金額。依AgFunder資料，2025年全球農業食品
科技投資額為162億美元。農業AI市場與農業食品科技整體投資，是範圍不同的兩個
市場。比較數字前，必須先確認兩者測量的範圍是否相同。

未來5年，衛星影像、裝置端模型、地方語言語音服務與農機租賃很可能會擴大。不
過，這不是已確認的當前事實，而是作者的展望。中等收入國家的農場何時能收到更
準確的警報，耐逆境種子何時能送到更多小農手中，取決於通訊網路、品種登記與種
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子供應鏈。與BHARAT-VISTAAR相似的公共基礎設施會在多國出現的預期，也應寫成
有條件的情境。

電網、通訊基地臺與種子流通網路的變化速度，比人工智慧模型更慢。資料與專利集
中於少數企業的結構，以及過去不曾出現的異常氣候動搖模型的問題，也很難在短期
內消失。農戶資料主權何時會確立為國際條約，量子電腦何時能計算整個地球的水與
碳，都尚未有確定時間。廉價晶片逐一插入田埂的同時，匯集資料的伺服器規模可能
以更快的速度擴大。

仁川碼頭的起重機今天仍在搬運小麥。從小麥製成麵條與麵包，再送上餐桌的整個過
程中，握著螢幕破裂功能型手機的小農，沒有出現在任何一項計算裡。當人工智慧在
5年內利用價格降低的衛星影像與速度更快的晶片，讀取玉米田與小麥田的每個角落
時，誰會最先收到計算結果？
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